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Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wird die Entwicklung eines Systems f�ur den mit Handgesten ge-

steuerten Mensch-Maschine-Dialog beschrieben. Das System arbeitet bildverarbeitungs-

gest�utzt und ist somit nicht-intrusiv. Damit das Ziel einer nat�urlichen und intuitiven

Interaktion erreicht werden konnte, wurde das an dynamische Gesten angepa�te Dia-

logkonzept der indirekten Manipulation eingef�uhrt. Dieses neuartige Konzept erlaubt es,

auch komplexe Aktionen mit einfachen, allgemein bekannten Gesten zu steuern. Es wurde

in Usability-Experimenten validiert, wobei gleichzeitig ein sinnvoller Gestenkatalog und

realistische Dialog-Videosequenzen gewonnen werden konnten.

Im Zentrum der automatischen Erkennung der aus den dynamischen Gesten resultie-

renden Bildsequenzen stehen teilweise modi�zierte Hidden-Markov-Modelle, die sich zur

Darstellung zeitlicher Merkmalssequenzen bew�ahrt haben. Zur Anpassung der r�aumlich-

zeitlichen Bildsequenzen an diese stochastische Modellierung wurden �uber eine r�aumliche

Segmentierung sowie eine anschlie�ende Merkmalsextraktion die zeitlich-seriellen Nutz-

daten gewonnen.

F�ur die r�aumliche Segmentierung, mit der die H�ande des Benutzers ohne weitere Hilfs-

mittel auf robuste Weise vom Hintergrund eines typischen B�uro-Arbeitsplatzes getrennt

werden k�onnen, wurde ein echtzeitf�ahiges, farbhistogrammbasiertes Verfahren entwickelt,

das schnell an wechselnde Benutzer adaptiert werden kann.

Weiterhin wurden verschiedene modell- und pixelbasierte Merkmalsextraktionsverfah-

ren mit jeweils spezi�schen Vor- und Nachteilen teilweise neu konzipiert und implemen-

tiert. Die vergleichende Evaluierung dieser Verfahren im Verbund mit an die Bedingungen

der Bildsequenzerkennung angepa�ten Hidden-Markov-Modellen lieferte zun�achst ein lei-

stungsstarkes, echtzeitf�ahiges System f�ur die personenunabh�angige Erkennung isolierter

Gesten.

Der Einsatz der Gestikerkennung in einem realen Dialogsystem erfordert f�ur den kon-

tinuierlichen Betrieb zus�atzlich eine zeitliche Segmentierung, mit der die bedeutungs-

tragenden gestischen Bewegungen aus dem Videobildstrom herausgel�ost werden k�onnen.

Dazu wurden im Rahmen dieser Arbeit zwei alternative Verfahren entwickelt und in ihrer

Leistungsf�ahigkeit verglichen.

Beim ersten Ansatz handelt es sich um ein neuartiges einstu�ges Spotting-Verfahren,

mit dem Segmentierung und Klassi�kation auf der Basis von Hidden-Markov-Modellen in

einem integralen Arbeitsschritt durchgef�uhrt werden k�onnen. Dieses Verfahren ist sehr lei-

stungsf�ahig, da es insbesondere in der Lage ist, Gesten von bedeutungslosen Bewegungen

zu trennen, wie dies f�ur eine Dialoganwendung erforderlich ist. F�ur eine Echtzeitanwen-

dung ist diese Methode allerdings zu rechenaufwendig.

Der zweite, in der vorliegenden Auspr�agung neue Ansatz behandelt Segmentierung

und Klassi�kation getrennt in zwei Verarbeitungsstufen. Zuerst werden mit einer regelba-

sierten Bewegungsdetektion Kandidaten f�ur m�ogliche Gesten im Videostrom gefunden. In

einem anschlie�enden, isolierten Erkennungschritt werden die Bewegungsintervalle wie-

derum mit Hidden-Markov-Modellen klassi�ziert. Dieser Ansatz ist im Vergleich zum



vi Zusammenfassung

einstu�gen Verfahren weniger leistungsf�ahig, da keine bedeutungslosen Bewegungen un-

terdr�uckt werden k�onnen.

Setzt man jedoch kontextfreie Gesten ein, die ein entsprechend kooperatives Benut-

zerverhalten voraussetzen, so lassen sich mit dem zweistu�gen Ansatz Echtzeitf�ahigkeit

mit sehr guten Erkennungsleistungen verbinden. Auf diese Weise konnte erstmalig ein De-

monstrator in Form eines mit dynamischen Gesten gesteuerten, dreidimensionalen Szenen-

Editors verwirklicht werden.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Anwendungen

Wenn Menschen miteinander kommunizieren, tauschen sie Informationen auf visueller,

akustischer und taktiler Ebene aus. Jede dieser Modalit�aten hat spezi�sche Vor- und

Nachteile, die vom Inhalt der zu �ubermittelnden Nachricht und der jeweiligen Situation

abh�angen. In der Regel werden sowohl auf der Eingabe- als auch auf der Ausgabeseite

mehrere dieser Modalit�aten gleichzeitig verwendet, so da� sich diese gegenseitig erg�anzen.

Im heute �ublichen Dialog zwischen Mensch und Maschine wird jedoch nur ein kleiner

Teil dieses kommunikativen Spektrums eingesetzt: die Eingabe| aus Sicht des Computer-

systems | l�auft �uber den taktilen Kanal (Tastatur und Maus), w�ahrend die Ausgabe auf

visueller und akustischer Ebene erfolgt (Monitor, Lautsprecher und Drucker). Durch diese

Asymmetrie und das Fehlen des so wichtigen visuellen und akustischen Eingabekanals ist

die Mensch-Maschine-Kommunikation in hohem Ma� gew�ohnungsbed�urftig, unnat�urlich

und damit insbesondere f�ur einen Anwender, der sich nur auf seine Aufgabe und nicht auf

die Bedienung des Arbeitsger�ates konzentrieren m�ochte, sehr ineÆzient [Lan94b].

Damit der Mensch-Maschine-Dialog entscheidend verbessert und nat�urlicher gestal-

tet werden kann, m�ussen daher die visuellen und akustischen Eingabemodalit�aten nutz-

bar gemacht und die taktilen Modalit�aten entsprechend weiterentwickelt werden [Lan94a,

Lan99a]. Die Spracherkennung und -interpretation blickt auf eine lange Forschungstradi-

tion zur�uck und wurde in den letzten Jahren wesentlich weiterentwickelt [Lan94c, Sta97,

M�ul97]. Mit der Verf�ugbarkeit der entsprechenden Eingabeger�ate konnte auch die Hand-

schrift- und Formelerkennung erfolgreich vorangetrieben werden [Lan94b, Win96].

Die bildverarbeitungsgest�utzte Gestikerkennung als visuelle Eingabekomponente r�uck-

te dagegen erst vor wenigen Jahren in das Interesse der Forschung [Lan94b, Hua95,

Ekm95]. Dies liegt sicherlich nicht unwesentlich daran, da� erst in letzter Zeit die er-

forderliche Rechnerleistung zum Verarbeiten der gro�en anfallenden Informationsmengen

auf breiter Basis zur Verf�ugung steht [Lan99b]: auch beim Menschen dominiert der opti-

sche Sinn mit 87% Anteil an der empfangenen Information alle anderen Sinne [Lan94a].

Aus dem Fehlen einer visuellen Eingabe in der Mensch-Maschine-Kommunikation ergibt

sich dar�uberhinaus ein Widerspruch zum Vorherrschen der in �ublichen Systemen ver-

wendeten visuellen Ausgabe, die sich zudem im Bereich der dreidimensionalen Visuali-

sierung weiter vervollkommnet und an die kognitiven F�ahigkeiten des Menschen anpa�t

[Fol90, Kru91, Spe95].
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Motivation f�ur die vorliegende Arbeit war daher der Wunsch, durch die Gestaltung

einer bildverarbeitungsbasierten und damit ber�uhrungsfreien und ungehinderten Gestik-

erkennung im Zusammenspiel mit einer visuellen Interaktion die gestische Modalit�at ge-

winnbringend f�ur einen nat�urlichen und intuitiven Umgang mit dem Computer einzuset-

zen.

Die Anwendungsfelder einer gestischen Steuerung sind sehr vielf�altig. Zun�achst er-

scheint sie pr�adestiniert f�ur die
"
virtuelle Realit�at\, die sich schon seit ihren Anf�angen

immer mit hinderlichen Datenhandschuhen beholfen hat [Kru91]. Auch ein CAD- (com-

puter aided design) und jedes dreidimensionale Visualisierungssystem pro�tieren von der

gestischen Eingabe: bisher wird im allgemeinen mit gew�ohnungsbed�urftigen, funktional

erweiterten taktilen Eingabeger�aten gearbeitet [Lan94b]. Weitere Anwendungen liegen

beispielsweise in der Robotersteuerung (intuitive Eingabem�oglichkeit), im medizinischen

Bereich (besondere hygienische Anforderungen), in der Fertigungs- und Schwerindustrie

(gro�e Anforderungen an Schmutzresistenz), in der Raumfahrt und in gef�ahrlichen Um-

gebungen (Behinderung durch Schutzkleidung) und bei �o�entlich zug�anglichen Systemen

wie Informationsterminals, Verkaufs- und Bankautomaten (Schutz gegen Vandalismus).

Viele Haushaltsger�ate und Ger�ate aus dem Bereich der Konsum- und Unterhaltungs-

elektronik enthalten
"
versteckte\ Computer, ohne mit eigentlich notwendigen teueren

und unhandlichen Eingabeterminals versehen zu sein. Hier lie�e sich sicherlich die oft

schwierige Handhabbarkeit durch eine Komponente der visuellen Interaktion wesentlich

vereinfachen. Dies ist umso wichtiger in Umgebungen wie dem Automobil, in denen die

Aufmerksamkeit nicht durch die Bedienung von Informations- und Navigationsger�aten

gebunden werden darf. Auch lie�e sich damit der Nutzerkreis von Ger�aten erweitern,

die bisher von Menschen aufgrund einer spezi�schen Behinderung nicht bedient werden

k�onnen.

Nicht zuletzt kann die visuelle Interaktion als zus�atzlicher und wesentlicher Baustein in

einem alle nat�urlichen Modalit�aten umfassenden Dialog zwischen Mensch und Maschine

betrachtet werden (s. Kap. 12).

1.2 Aufgabenstellung

1.2.1 Randbedingungen und Folgerungen f�ur das System

Ziel dieser Arbeit war die Konzeption und Umsetzung eines Systems f�ur die gestisch-

visuelle Interaktion. Eine visuelle Interaktion ist dabei gekennzeichnet durch die Ver-

bindung der �ublichen visuellen Ausgabe mit einer visuellen Eingabe. Zwei wesentliche

Randbedingungen waren dabei vorgegeben:

1. Als Eingabemodalit�at wurden ausschlie�lich Gesten betrachtet, was ihrer gro�en

Bedeutung in der zwischenmenschlichen Kommunikation Rechnung tr�agt (vgl. Kap.

1.1). Damit wurde das Repertoire m�oglicher Gesten implizit auf die sog. autono-

men Gesten eingeschr�ankt: das sind solche, die nicht auf weitere Modalit�aten wie

beispielsweise die Sprache angewiesen sind. Es zeigte sich, da� die Verwendung

autonomer Gesten keine Einschr�ankung darstellt (s. Kap. 2.4).

Mit dieser Vorgabe wurde es m�oglich, das Potential der gestischen Modalit�at un-

abh�angig von anderen Modalit�aten zu untersuchen und voll auszusch�opfen. Es konn-

te gezeigt werden, da� | in Verbindung mit einem geeigneten Dialogkonzept | ei-
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ne graphische Anwendung prinzipiell ausschlie�lich durch Gesten gesteuert werden

kann (s. Kap. 3 und 4 sowie [Mor98a]).

2. Trotz der Beschr�ankung auf die gestische Modalit�at sollte das System f�ur andere Mo-

dalit�aten o�en bleiben. Aus diesem Grund wurde ein Systemaufbau gew�ahlt, der in

seiner r�aumlichen Anordnung einem typischen Computerarbeitsplatz entspricht: der

Benutzer sitzt am Schreibtisch vor Monitor, Tastatur und Maus. Durch die sitzende

Haltung beschr�anken sich die gestischen �Au�erungen des Benutzers gezwungener-

ma�en auf die obere K�orperh�alfte. Au�erdem ist nur der Oberk�orper des Benutzers

f�ur das System uneingeschr�ankt sichtbar (s. Kap. 4.1).

Diese Anordnung erleichtert f�ur zuk�unftige Systeme die Verbindung mit weiteren

Modalit�aten erheblich: neben den konventionellen haptischen Eingabemedien wie

Tastatur und Maus k�onnen auch sehr leicht Modalit�aten wie beispielsweise Sprache,

Handschrift, Skizzen und auch Mimik optimal integriert werden.

Die typischen Aufgaben an einem Computerarbeitsplatz erfordern den Einsatz be-

wu�ter oder sog. prim�arer Gesten, mit denen sich Anwendungen gezielt steuern

lassen. Nur solche Gesten wurden in dieser Arbeit untersucht (vgl. Kap. 2.2 und

2.4).

Es wird die These vertreten, da� sich mit den in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren

auch unbewu�te oder gef�uhlsgesteuerte gestische �Au�erungen verarbeiten und erkennen

lassen. F�ur diese Art von Gesten ergeben sich allerdings v�ollig andere als die in dieser

Arbeit vorgestellen Anwendungen.

Um das System o�en zu halten f�ur andere Modalit�aten, aber auch um eine nat�urliche

Art der Interaktion zu erm�oglichen, darf es nicht intrusiv sein. Somit entfallen zur Er-

fassung von Gesten Datenhandschuhe oder gar Sensoranz�uge, wie sie teilweise in der

virtuellen Realit�at oder zur Steuerung von k�unstlichen Schauspielern eingesetzt werden

[Fol90, Spe95]. Jede Art von Bewegungs- und Positionssensoren, die an H�anden und Kopf

befestigt und verkabelt werden m�ussen, behindern den Benutzer in seiner Bewegungsfrei-

heit, erfordern teilweise gro�e Vorbereitungen und machen somit die Vorteile, die mit dem

Zugewinn von Modalit�aten gewonnen werden, wieder zunichte.

Aus diesen �Uberlegungen folgt, da� f�ur einen visuellen Dialog nur Videokameras als

ber�uhrungsfreies, nicht-intrusives und unscheinbares Eingabemedium verwendet werden

d�urfen. Die Beobachtungen m�ussen dann mit Mitteln der Bildinterpretation ausgewer-

tet werden, so da� eine automatische Erkennung der Gesten erm�oglicht wird. Auf eine

stereoskopische Bildauswertung wurde von vornherein verzichtet, um die erforderliche Re-

chenleistung in Grenzen zu halten. Die guten Erkennungsergebnisse in Kap. 8 best�atigen,

da� eine monokulare Gestenmodellierung ausreicht.

1.2.2 Dynamische Gesten und gestenspezi�sches Dialogkonzept

Damit ein nat�urlicher und intuitiver Dialog entstehen kann, m�ussen die St�arken und

Schw�achen einer gestischen Interaktion identi�ziert, analysiert und zu einem Dialogkon-

zept verarbeitet werden, mit dem die M�oglichkeiten einer gestischen Interaktion optimal

ausgenutzt werden k�onnen. Dazu mu�te zun�achst gekl�art werden, worum es sich bei

dem Ph�anomen der Gestik eigentlich handelt (s. Kap. 2). Anschlie�end wurde ein am

gestischen Dialog zwischen Menschen orientiertes Dialogkonzept entwickelt (s. Kap. 3).

Dieses Konzept wurde in umfangreichen Usability-Experimenten optimiert und validiert

(s. Kap. 4).
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Eine wichtige Erkenntnis aus den in Kap. 2 zusammengestellten �Uberlegungen soll

hier vorweggenommen werden: bei Gesten handelt es sich grunds�atzlich um Bewegungen.

Da wesentliche Teile der Information verloren gehen, wenn Gesten lediglich als stati-

sche Erscheinung betrachtet werden, stellt diese Arbeit ausschlie�lich Verfahren vor, die

dynamischen Gesten gerecht werden. Damit mu� ein System f�ur die Erkennung von Ge-

sten bedeutungstragende Bewegungen in Bildsequenzen erkennen k�onnen. Dar�uberhinaus

m�ussen auch selbst�andig die Zeitabschnitte detektiert werden k�onnen, in denen solche be-

deutungstragenden Bewegungen auftreten.

Das in dieser Arbeit vorgestellte System grenzt sich unter anderem genau in diesem ge-

stenspezi�schen Dialogkonzept im Verbund mit der bildverarbeitungsgest�utzten Erkennung

dynamischer Gesten von den meisten bestehenden gestischen Dialogsystemen deutlich ab

(vgl. Betrachtungen und Literatur in Kap. 3.1 und �Uberblick in [Hua95]).

1.2.3 Aufgaben f�ur die Bildinterpretation

In der Sprache der Bildinterpretation galt es daher folgende drei Hauptaufgaben zu l�osen:

1. Die r�aumliche Segmentierung dient der Trennung von interessierenden Bildobjekten

vom Hintergrund. F�ur die r�aumliche Segmentierung wird die im Bild enthaltene

Farbinformation ausgewertet. Das genaue Vorgehen ist in Kap. 5 dargestellt.

2. Die Klassi�kation von Bildsequenzen weist einer Bewegung, deren zeitliche Grenzen

zun�achst als bekannt vorausgesetzt werden, ihre eigentliche Bedeutung zu. Die Klas-

si�kation beruht auf der stochastischen Modellierung von Bildsequenzen mit speziell

angepa�ten Hidden-Markov-Modellen, die in Kap. 6 n�aher beschrieben werden. Der

Einsatz dieser Modelle f�ur die Bildsequenzerkennung erfordert spezi�sche Verfahren

der Merkmalsextraktion, die in Kap. 7 vorgestellt werden. Die endg�ultige Auswahl

eines Merkmalsextraktionsverfahrens erfolgt nach der zu erzielenden Erkennungs-

rate sowie nach weiteren, anwendungsabh�angigen Kriterien. Die Ergebnisse dieser

Betrachtungen �nden sich in Kap. 8.

3. Die zeitliche Segmentierung von Bildsequenzen liefert die Grenzen der bedeutungs-

tragenden Bewegungen. Die zeitliche Segmentierung ist Teil der kontinuierlichen

Erkennung und wird in Kap. 9 dargestellt. Die Bewertung der beiden untersuchten

Verfahren (s. Kap. 1.4) und die zu erzielenden kontinuierlichen Erkennungsergeb-

nisse sind in Kap. 10 zusammengestellt.

1.2.4 Stochastische Modellierung von Bildsequenzen mit

Hidden-Markov-Modellen

Hidden-Markov-Modelle (HMMs) werden schon seit den sechziger Jahren sehr erfolgreich

in den unterschiedlichsten Disziplinen eingesetzt [Bau67]. Im Verlauf der achtziger Jahre

verdr�angten sie in der Spracherkennung aufgrund ihrer �uberlegenen Erkennungsleistung

[Rab89, Hua90] die bis dahin �ublicherweise verwendeten Verfahren der dynamischen Pro-

grammierung [Dav80, Fel84] zunehmend. Dazu trug auch bei, da� die Struktur der Mo-

delle zun�achst um ein Sprachmodell (s. beispielsweise [Rab89, Pla95]) und in j�ungerer Zeit

noch zus�atzlich um ein semantisches Modell [M�ul97, Sta97] konsistent erweitert wurde,

so da� mit einer integralen Erkennung �uber alle diese Bereiche ein stochastischer Ansatz

zum Sprachverstehen verwirklicht werden konnte.
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Mit Beginn der neunziger Jahre wurden HMMs erfolgreich in weiteren Disziplinen

wie der Erkennung kontinuierlicher Handschrift (vgl. z. B. [Nat95]), der Formelerkennung

[Win96] oder der Gesichtserkennung (z. B. [Nef98]) angewandt. Ebenso hielten HMMs

durch die Pionierleistung von [Yam92] Einzug in die Bildsequenzerkennung. Da� HMMs

f�ur die Erkennung von Bildsequenzen im allgemeinen und f�ur die bildbasierte Erkennung

dynamischer Gesten im speziellen bis zur zweiten H�alfte der neunziger Jahre dennoch nur

in Einzelf�allen eingesetzt wurden, hat unter anderem folgende Gr�unde:

1. Da die Verarbeitung von Bildsequenzen viel Rechenleistung ben�otigt, werden tra-

ditionell heuristische Algorithmen eingesetzt, die in der Regel sehr schnell oder so-

gar echtzeitf�ahig sind. Allerdings sind die resultierenden Algorithmen nicht sehr

leistungsf�ahig und meist nur f�ur einen genau de�nierten Einsatzfall anwendbar

(s. beispielsweise [Dar95, Hie96, Jo98]). Dieses Problem verliert immer mehr an Be-

deutung, weil inzwischen schon Standard-PCs f�ur viele Bildverarbeitungsoperatio-

nen genug Prozessorleistung zur Verf�ugung stellen, so da� teuere Spezial-Hardware

�uber
�ussig wird.

2. Im Gegensatz zu vielen heuristischen Verfahren wird bei den HMM-basierten Ver-

fahren viel Trainingsmaterial ben�otigt. Es ist daher sehr aufwendig, die gro�en

ben�otigten Datenmengen f�ur das Training zu akquirieren und zu speichern. Dies

gilt aber auch f�ur andere stochastische Verfahren zur Bewegungsklassi�kation (z. B.

[Wil95]) sowie f�ur die prinzipiell ebenfalls einsetzbaren k�unstlichen neuronalen Net-

ze (z. B. [Rei96]). Mit der in j�ungerer Zeit zur Verf�ugung stehenden Kompressions-

und Speicherhardware verschwindet allerdings auch dieses Problem des hohen Da-

tenaufkommens.

Die ersten HMM-basierten Systeme zur Bildsequenzerkennung verwenden heuristische

Vorverarbeitungs- bzw. Trainingsmethoden, so da� nur die prinzipielle Funktionsf�ahigkeit

gezeigt werden kann (Klassi�kation von 6 Tennisschl�agen [Yam92] und 3 Handgesten

[Sch94a]). Auch die sp�ater erscheinenden Systeme sind nicht sehr leistungsf�ahig, da nur

einfache Merkmalsextraktionsverfahren in Kombination mit wenig leistungsf�ahigen HMMs

eingesetzt werden (Erkennung von typischerweise 10 unterschiedlichen Gesten in [Rig96,

Sch96b]; Erkennung von 10 Lippenbewegungen in [Chi96]; Erkennung der Bewegung von

11 auf die Eckpunkte reduzierten einfachen geometrischen K�orpern (moving light displays)

in [Fie95]). Trotz willk�urlicher, an keine reale Anwendung gebundene De�nition extrem

ausladender und damit leicht diskriminierbarer Ganzk�orpergesten gelingt daher auch in

[Rig97, Rig98] die Erkennung eines etwas gr�o�eren Vokabulars von 24 Gesten nur mit

m�a�iger Erkennungsleistung. Gr�o�ere Gestenkataloge mit realistischen Gesten k�onnen

dagegen aufgrund der einfachen Vorverarbeitung und Modellierung nur mit Hilfsmitteln

erkannt werden (Erkennung von 40 Gesten der amerikanischen Zeichensprache mit zwei

einfarbigen Handschuhen in [Sta95]; Erkennung von 35 gestischen Bewegungsmustern

mit einem sechsfarbigen Handschuh und zwei Farbmarkern an Ellbogen und Schultern

in [Hie96]; Erkennung von 262 Gesten der niederl�andischen Zeichensprache mit einem

einfarbigen und einem siebenfarbigen Handschuh in [Ass98]).

Die in dieser Arbeit vorgestellte und aufeinander abgestimmte Kombination aus Vor-

verarbeitung (s. Kap. 5), Merkmalsextraktion (s. Kap. 7) und einer Modellierung ba-

sierend auf semikontinuierlichen HMMs (s. Kap. 6) ist dagegen in der Lage, ein gro�es

Vokabular realer Dialogdaten mit sehr guten Erkennungsraten ohne weitere Hilfmittel zur

Vereinfachung der Bildvorverarbeitung zu klassi�zieren (s. Kap. 8 basierend auf [Mor97a,
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Bild 1.1: System�uberblick

Mor97b]). Dar�uberhinaus werden auch zwei auf HMMs basierende Ans�atze zur konti-

nuierlichen Erkennung pr�asentiert, wie sie f�ur ein realistisches Dialogszenario unbedingt

erforderlich ist (s. Kap. 1.4).

1.3 System�uberblick

Im System�uberblick in Bild 1.1 sind die notwendigen Komponenten im Zusammenhang

dargestellt. Die Kamera auf der Eingabeseite liefert einen permanenten Bildstrom; der

Einfachheit halber sei angenommen, da� dieser Bildstrom schon in digitalisierter Form

vorliegt. Das digitalisierte Bild ft(n) mit den Ortskoordinaten n = (n1; n2) zum Zeit-

punkt t wird der r�aumlichen Segmentierung und eventuell einer weiteren Vorverarbeitung

unterzogen (s. Kap. 5). F�ur die Weiterverarbeitung steht somit alternativ die bin�are

Segmentierungsmaske fb;t(n), das segmentierte Bild fs;t(n) oder das auf dem segmen-

tierten Bild berechnete Gradientenbild fg;t(n) zur Verf�ugung. Es folgt die Merkmalsex-

traktion, die mit verschiedenen Methoden realisiert werden kann (s. Kap. 7). Wird ein

modellbasierter Ansatz verwendet, so sind die gestrichelt dargestellten Referenzmodelle

erforderlich. Die Merkmalsextraktion liefert pro Bild einen oder mehrere Merkmalsvek-

toren der Form xt;1;xt;2; : : : ;xt;Ot
. Zeitliche Segmentierung und Klassi�kation sind unter

der HMM-basierten, kontinuierlichen Erkennung zusammengefa�t: in Kap. 1.4 wird dar-

auf n�aher eingegangen. Die kontinuierliche Erkennung liefert am Ausgang Gestenindi-

zes �Bi
bzw. �Pi und Zeitpunkte teBi

bzw. tPi, die das Ende der entsprechenden Gesten

angeben (s. Kap. 9). Damit ist die Erkennungsseite abgeschlossen.

Im unteren Zweig sind die Komponenten dargestellt, welche der Anwendung zuzu-

ordnen sind, die von den gefundenen Gesten gesteuert werden soll. Von der Anwendung

wird zun�achst nur gefordert, da� sie eine visuelle Ausgabe liefert; ansonsten ist jede Art
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von Anwendung denkbar, die r�aumlich manipulierbar ist (genaueres s. Kap. 3.3). Als

typische Anwendung wurde in dieser Arbeit ein dreidimensionaler Szenen-Editor imple-

mentiert, der sich grob aufspalten l�a�t in einen speziell an die gestische Steuerung an-

gepa�ten Verwaltungsteil (Zustandsverwaltung und Dialogsteuerung) und die eigentliche

Editor-Funktionalit�at zusammen mit der Graphikgenerierung (s. Kap. 3.5).

Aus Sicht des Systems reagiert der Mensch auf die visuelle Ausgabe mit neuen visuel-

len Eingaben: der Mensch stellt eine visuelle R�uckkopplung her. Aus menschlicher Sicht

reagiert das System auf eine visuelle Eingabe mit einer visuellen Ausgabe, die ebenfalls

als visuelle R�uckkopplung betrachtet werden kann. Diese gegenseitige Beein
ussung f�uhrt

daher zu einem visuellen Kreislauf, auch wenn beide, Mensch und System, zur
"
Berech-

nung\ der Reaktionen den visuellen Bereich verlassen.

1.4 Strukturen f�ur die kontinuierliche Erkennung

In der realen Dialoganwendung mu� die Erkennung in der Lage sein, Gesten im kontinu-

ierlichen, nicht abrei�enden Videostrom zu �nden und zu klassi�zieren (vgl. Bild 1.1), was

hier kontinuierliche Erkennung genannt wird. Diese Aufgabenstellung ist nicht mit der

ebenfalls als kontinuierlich bezeichneten Satzerkennung in der Spracherkennung zu ver-

gleichen, da dort nicht von einem endlosen Eingangsstrom, sondern von vorsegmentierten

Satzeinheiten ausgegangen wird [Rab89, Pla95]. Auch in der Gestikerkennung gibt es sol-

che Ans�atze, die sich dann analog mit der Erkennung von Zeichensprache in vorsegmen-

tierten Satzeinheiten besch�aftigen (s. beispielsweise [Ass98], allerdings sind farbkodierte

Handschuhe erforderlich, vgl. Kap. 1.2.4).

Systeme f�ur die kontinuierliche Gestikerkennung sind in der Forschungsliteratur nur

selten anzutre�en, obwohl eine kontinuierliche Erkennung f�ur die praktische Anwendung

in einem visuellen Dialog unabdingbar ist. In dieser Arbeit werden zwei Alternativen zur

kontinuierlichen Erkennung untersucht und verglichen [Mor98b, Mor98c, Mor99]. Bei-

de Ans�atze lassen sich auf identische Weise in das in Bild 1.1 gezeigte Gesamtsystem

einbetten:

1. Der erste Ansatz ist zweistu�g und beinhaltet im Kern einen HMM-basierten Er-

kenner f�ur eine isolierte Erkennung (s. Bild 1.2). Die zeitliche Segmentierung wird

durch einen vorgeschalteten, regelbasierten Bewegungsdetektor erreicht. Dieser An-

satz wird in Kap. 9.2 n�aher beschrieben und in Kap. 10.6 mit den realen Dialogdaten

evaluiert.

Vergleichbare zweistu�ge Ans�atze �nden sich in [Hof98, Lia98]: hier sind ebenfalls

Segmentierung und HMM-basierte isolierte Erkennung getrennt. Allerdings arbeiten

beide Systeme mit Datenhandschuhen und sind deshalb nicht mit dem Ansatz dieser

Arbeit vergleichbar.

Zwei weitere zweistu�ge Ans�atze aus der Literatur sind bildverarbeitungsbasiert. In

[Wat98] werden allerdings zwei Kameras ben�otigt, so da� Tiefeninformation �uber

die Gesten gewonnen werden kann. Die Bildsequenzen werden in Symbolsequenzen

umgeformt und mit einem einfachem Symbolvergleich erkannt. Bei acht verschie-

denen Gesten ergibt sich jedoch nur eine schwache Erkennungsleistung. Im zweiten

Ansatz wird nur eine Kamera ben�otigt [Yea99]. Die Erkennung der regelbasiert

segmentierten Daten erfolgt mit einem endlichen Zustandsautomaten. Statt einer

echten Evaluierung werden jedoch nur Plausibilit�atstests durchgef�uhrt.
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Bild 1.2: Zweistu�ge kontinuierliche Erkennung

Hidden-Markov-

Modelle

HMM-basiertes

kontinuierliches

Spotting

xt;1; : : : ;xt;Ot

f�lg

�Pi

Pi ! tPi

Bild 1.3: Einstu�ge kontinuierliche Erkennung (Spotting)

2. Der zweite Ansatz ist ein einstu�ger HMM-basierter Spotter, der Segmentierung

und Klassi�kation in einem integralen Schritt ausf�uhren kann (s. Bild 1.3). Der

Spotting-Algorithmus ist eine erweiterte Form des Algorithmus f�ur die isolierte Er-

kennung und wird in Kap. 9.3 besprochen. Die Evaluierung erfolgt unter anderem

mit denselben Daten wie beim zweistu�gen Ansatz in Kap. 10.7.

Die beiden vergleichbaren einstu�gen Ans�atze in der Literatur sind ebenfalls bild-

verarbeitungsbasiert und arbeiten beide mit einer kontinuierlichen Version der dy-

namischen Programmierung (vgl. z. B. [Fel84]). W�ahrend in [Nag96] keine Evalu-

ierung durchgef�uhrt wird, ergibt sich in [Nis96] f�ur acht Gesten nur eine geringe

Erkennungsleistung. Die Erfahrungen aus der Spracherkennung lassen von vorn-

herein vermuten, da� ein HMM -basierter Ansatz im Vergleich zur dynamischen

Programmierung eine bessere Erkennungsleistung zeigen wird (vgl. Bemerkungen

in Kap. 1.2.4), was die Evaluierung des Spotting-Ansatzes dieser Arbeit best�atigt.

1.5 �Ubersicht �uber die Arbeit

In Kap. 2 wird zun�achst auf die Gestik aus geisteswissenschaftlicher Sicht eingegangen, so

da� eine Charakterisierung erm�oglicht wird. Systeme zur kategorialen Klassi�kation von

Gesten erlauben dann eine Einsch�atzung, wie sinnvoll es ist, Gesten f�ur einen visuellen

Dialog einzusetzen. Mit diesen Erkenntnissen und der Verallgemeinerung von Beispielen

gelingt es in Kap. 3, ein allgemeines Konzept f�ur den visuellen Dialog aufzustellen und als

Beispielanwendung einen 3D-Szenen-Editor zu konzipieren. Mit diesem Konzept wurden

Usability-Untersuchungen durchgef�uhrt, die in Kap. 4 zusammen mit den dort gewon-

nenen Erkenntnissen vorgestellt werden. Durch die Versuche konnten insbesondere ein
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sinnvoller Katalog von ben�otigten Gesten aufgestellt sowie Daten f�ur das Training und

die Evaluierung einer automatischen Erkennung gewonnen werden.

Die weiteren Kapitel besch�aftigen sich mit der algorithmischen Umsetzung der Er-

kennungskomponenten eines Systems f�ur den visuellen Dialog. Zun�achst werden dazu in

Kap. 5 die n�otigen Schritte f�ur die r�aumliche Segmentierung und eine eventuell notwendi-

ge weitere Vorverarbeitung vorgestellt. Als zentrale Mustererkennungs-Instanz kommen

Hidden-Markov-Modelle (HMMs) zum Einsatz. Die in dieser Arbeit verwendeten Model-

le werden zusammen mit den Besonderheiten, die zu beachten sind, wenn man HMMs

f�ur die Erkennung von Bildsequenzen einsetzt, in Kap. 6 vorgestellt. Kap. 7 besch�aftigt

sich mit dem zentralen Thema der Merkmalsextraktion, die das Bindeglied zwischen dem

zu verarbeitenden Videobildstrom und der gew�ahlten stochastischen Modellierung dar-

stellt. Zur Auswahl eines Merkmalsextraktionsverfahrens und zur Evaluierung der Lei-

stungsf�ahigkeit der Modellierung werden in Kap. 8 Ergebnisse f�ur die isolierte Erkennung

von Bildsequenzen pr�asentiert.

Kap. 9 stellt zwei alternative Verfahren vor, mit denen eine kontinuierliche Erkennung

durchgef�uhrt werden kann, wie sie f�ur den praktischen Einsatz eines visuellen Dialogsy-

stems unbedingt notwendig ist. Die Ergebnisse in Kap. 10 gestatten dann einen Vergleich

der beiden Ans�atze und eine realistische Einsch�atzung der Leistung des Gesamtsystems.

Die Erkenntnisse aus den Evaluierungen der isolierten und kontinuierlichen Erkennung

erlaubten es, einen Demonstrator f�ur die visuelle Interaktion am Beispiel des gestenge-

steuerten, dreidimensionalen Szenen-Editors zu implementieren. Die Konzeption dieses

Demonstrators wird in Kap. 11 vorgestellt. Kap. 12 zeigt schlie�lich auf, an welchen

Stellen das System weiterentwickelt werden kann.





Kapitel 2

Grundlagen der Gestik

2.1 Geschichtlicher Abri�

Die Erforschung von Gesten hat eine lange Tradition, die mindestens bis in das 17. Jahr-

hundert zur�uckreicht. Man erho�te sich, durch die Untersuchung von Gesten Aufschlu�

�uber den Ursprung der Sprache und die Natur des Denkens zu erhalten. Mit Beginn

des 20. Jahrhunderts erlahmte jedoch das Interesse an Gestik, wie auch die Forschung

nach dem Ursprung der Sprache in den Hintergrund trat. F�ur die Linguistik stellte die

Besch�aftigung mit Gesten vermeintlich keine Bereicherung dar, weil man Gesten zu sehr

auf individuelle �Au�erungen reduzierte, die sich nicht in ein festes grammatikalisches Re-

gelwerk einbetten lie�en. Obwohl man sich in der Psychologie zunehmend f�ur die nonver-

bale Kommunikation zu interessieren begann, hielt man Gesten f�ur wenig relevant, weil

man mit ihnen bewu�te Aktionen verband, die zudem zu stark durch gesellschaftliche

Konvention eingeschr�ankt und zu eng mit dem Sprachlichen verbunden waren.

Das Wiedererwachen des Interesses an der Evolution der Sprache, der Beginn der lin-

guistischen Untersuchung von Zeichensprachen und die �uberraschende Tatsache, da� es

gelang, Schimpansen eine Zeichensprache beizubringen, lie�en die Gestik mit Beginn der

siebziger Jahre unseres Jahrhunderts wieder in einem neuen Licht erscheinen. Es zeigte

sich in der Linguistik weiterhin, da� gesprochene �Au�erungen oft nur deshalb
"
funktio-

nieren\, weil sie in einen Kontext anderer Verhaltensformen | wozu auch die Gestik

geh�ort | eingebettet sind. Au�erdem wurden Gesten in der Psychologie als eine sym-

bolische Ausdrucksform interessant, da man sich mit h�oheren mentalen Prozessen zu

besch�aftigen begann [Ken86].

Erst in den letzten Jahren begann man auch in der Disziplin der Mensch-Maschine-

Kommunikation Gestik als Kommunikationsmittel zu entdecken. Die Forschung auf die-

sem Gebiet wird dabei stets vom Wunsch getrieben, die Nat�urlichkeit der Schnittstelle

zwischen Mensch und Computer zu steigern [Hua95].

2.2 De�nition und Kennzeichen

Der Begri�
"
Gestik\ ist in der Literatur sehr unterschiedlich gefa�t, da es schwierig ist,

eine De�nition zu �nden, die f�ur jede wissenschaftliche Disziplin und Situation passend

ist. Es scheint lediglich eine Einigung dar�uber zu bestehen, da� �Anderungen in der Er-

scheinung des K�orpers einer Person eine Wirkung bei einer anderen Person hervorrufen
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[Ekm95]. Eine der restriktiveren De�nitionen, die zudem gut zur Anwendung der Gestik

im visuellen Dialog pa�t, ist in einer Formulierung von Kendon enthalten [Ken86]:

Das Wort
"
Geste\ dient als Bezeichnung f�ur denjenigen Bereich sichtbarer

Handlung, den Kommunikationsteilnehmer routinem�a�ig
"
heraus�ltern\ und

bei dem davon ausgegangen wird, da� er von einer o�en eingestandenen, kom-

munikativen Absicht geleitet wird1.

Hervorzuheben an dieser De�nition sind nun folgende Aspekte (diese Begri�e werden im

Umfeld der obigen Formulierung in [Ken86] n�aher erl�autert):

1. Gesten sind sichtbare Handlungen, also Bewegungen.

2. Jeder Mensch hat die F�ahigkeit, Gesten leicht als solche zu erkennen und sie von

anderen Arten der Bewegung abzugrenzen.

3. Bewegungen gelten nur dann als Gesten, wenn sie in kommunikativer Absicht vor-

gebracht werden.

Punkt 2 ist nur implizit formuliert und mu� noch n�aher spezi�ziert werden. Kendon

fand dazu in einem Experiment heraus, da� Menschen mit sehr gro�er �Ubereinstimmung

Bewegungen als Gesten identi�zieren konnten, auch wenn ihnen die Bedeutung der Gesten

unbekannt war. Folgende Charakteristika wurden f�ur die Identi�kation von Bewegungen

als Gesten herangezogen:

� Werden Gliedma�en abrupt vom K�orper wegbewegt und kehren sie anschlie�end

wieder in ihre Ausgangsposition zur�uck, so wird eine Geste wahrgenommen.

� Rotations- oder Nickbewegungen des Kopfes, die schnell oder wiederholt ausgef�uhrt

werden, sind Gesten, wenn sie nicht in eine neue Kopfposition m�unden oder wenn

sie nicht in Verbindung mit Augenbewegungen ausgef�uhrt werden.

� Bewegungen des gesamten K�orpers gelten als Gesten, wenn sie zur Ausgangsposition

zur�uckkehren und nicht in eine permanent ver�anderte K�orperhaltung oder -position

m�unden.

Gesten sind also erkennbar an einem scharfen Einsatz der Bewegung. Au�erdem haben

sie eher den Charakter eines symmetrischen
"
Exkurses\ als den einer bleibenden Positi-

ons�anderung.

Allgemein wird davon ausgegangen (s. [Ken86] und �Uberblick in [Wex94]), da� der

Bewegungsablauf von Gesten in 3 Phasen eingeteilt werden kann (Drei-Phasen-Modell):

Der Gestenkern (engl. nucleus oder auch stroke genannt) enth�alt das Bewegungssegment,

das die eigentliche Bedeutung tr�agt. Dem Kern geht eine Vorbereitungsbewegung voraus,

die dazu dient, den an der Geste beteiligten K�orperteil in eine de�nierte Position zu

bewegen, von der aus die Kernbewegung ausgef�uhrt wird. Eine Nachbereitungsbewegung

f�uhrt schlie�lich vom Endpunkt der Kernbewegung wieder in die Ruheposition.

Im oben genannten Punkt 3 ist Kendons De�nition wesentlich enger gefa�t als andere

De�nitionen. Damit Bewegungen als Gesten gelten, mu� mit ihnen bewu�t etwas ausge-

dr�uckt werden (deliberately expressive movements). Keine Gesten nach dieser De�nition

sind:

1Die Formulierung lautet im Original: The word `gesture' serves as a label for that domain of vi-

sible action that participants routinely separate out and treat as governed by an openly acknowledged

communicative intent.
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� praktische Bewegungen, mit denen beispielsweise ein Objekt manipuliert oder mit

denen ein Dialogvorgang hergestellt und aufrechterhalten wird (beispielsweise durch

Anpassung und �Anderung der Distanz und Orientierung zum Dialogpartner);

� meist unbewu�te nerv�ose, komfortbezogene Bewegungen, wie das Spielen an Ringen

und Armb�andern, das Herumstreichen im Haar, das Ordnen der Kleider;

� unwillk�urliche Bewegungen in Verbindung mit Gef�uhls�au�erungen (w�aren solche

Gef�uhls�au�erungen aufgesetzt, so w�urde man allerdings von Gesten sprechen).

Es ist wichtig festzuhalten, da� auch Bewegungen, die keine Gesten sind, eine Bedeutung

haben und etwas �uber den
"
Sender\ aussagen k�onnen. Diese Aussagen sind allerdings

nicht gewollt und nicht in kommunikativer Absicht �ubermittelt worden.

Es gibt Indizien daf�ur, da� f�ur Gesten einerseits und f�ur unbewu�te und praktische

Bewegungen andererseits verschiedene
"
Erkennungssysteme\ im menschlichen Gehirn exi-

stieren, die bewirken, da� Gesten bewu�t und andere Bewegungen in der Regel unbewu�t

vom Rezipienten aufgenommen werden. Dementsprechend konnte experimentell best�atigt

werden, da� die beiden Bewegungsklassen verschiedenen Erzeugungszentren entspringen:

so ist die F�ahigkeit zum Erzeugen von Gesten an das Sprachzentrum gebunden, w�ahrend

die nicht-gestischen Bewegungen auch bei gest�ortem Sprachzentrum hervorgebracht wer-

den k�onnen [Ken86].

2.3 Gestik und Sprache

Gem�a� der oben aufgef�uhrten De�nition ist der prinzipielle Zweck von Gestik und Sprache

derselbe: beide erf�ullen die Aufgabe, Aktionsmuster zu produzieren, die f�ur andere eine

Bedeutung repr�asentieren. Die Art und Weise, wie die beiden Modalit�aten ihre Aufgabe

erf�ullen, ist jedoch sehr unterschiedlich: Gesten sind ein visuelles Medium, dem sowohl

Raum als auch Zeit zur Verf�ugung stehen, w�ahrend sich das auditive Medium Sprache

nur auf die zeitliche Dimension st�utzen kann.

In vielen Untersuchungen wurde gezeigt, wie Gestik und Sprache zusammen auftreten.

Gesten k�onnen dabei je nach der Situation und dem auszudr�uckenden Sachverhalt (visu-

elle) Erg�anzungen zur Sprache liefern, sie k�onnen sprachliche Mehrdeutigkeiten au
�osen

und sie k�onnen im Wechsel mit Sprache auftreten. Beide Modalit�aten k�onnen nat�urlich

auch v�ollig getrennt verwendet werden. Dies mag f�ur Sprache selbstverst�andlich sein,

f�uhrt aber bei Gesten zu der Erkenntnis, da� sie in vielen Situationen auch autonom

sind. Durch diese Symmetrie wird deutlich, da� Gesten nicht etwa primitiver oder we-

niger vielseitig als Sprache sind. Es handelt sich bei Gestik auch nicht einfach nur um

ein Anh�angsel oder eine Dekoration der Sprache. Schlie�lich ist Gestik schon gar nicht

redundant, so da� man sie einfach weglassen k�onnte [Ken86].

Kendon f�uhrt weiterhin aus, da� in der menschlichen Entwicklungsgeschichte entspre-

chend den vorherrschenden Bedingungen die Entscheidung f�ur die gesprochene Sprache

gefallen war, so da� sie sich zu dem m�achtigen Medium entwickelte, das sie heute dar-

stellt. An der weit gediehenen Entwicklung der verschiedenen Zeichensprachen ist jedoch

erkennbar, da� entsprechende �au�ere Umst�ande auch dazu h�atten f�uhren k�onnen, da�

sich die Gestik zu einem ebenso m�achtigen Kommunikationsinstrument wie die Sprache

weiterentwickelt. Kendon stellt daher die These auf, da� Gestik und Sprache als Kommu-

nikationsmedien in ihrer Flexibilit�at, Allgemeing�ultigkeit und Ausdruckskraft gleichwertig

sind [Ken86].
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ikonographisch

kinetographisch
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logisch-diskursiv

objektbezogen

Bild 2.1: Ausschnitt aus dem Klassi�kationssystem von Efron (aus [Efr72])

2.4 Klassi�kationssysteme und Beispiele

2.4.1 Klassi�kationssystem von Efron

Efron war der Pionier in der quantitativen empirischen Untersuchung von Gestik und

Mimik als Teil der sozialen Interaktion (s. [Efr72] mit der Neuau
age seines Werkes von

1941). Das Klassi�kationssystem bildet f�ur Efron das Ger�ust seiner Beobachtungen, mit

denen er nachweisen kann, da� ein typisch gestisches Verhalten durch das soziale Umfeld

und nicht durch die
"
Rasse\ gepr�agt wird. Kendon gliedert nach drei unterschiedlichen

Gesichtspunkten: dem r�aumlich-zeitlichen, dem kommunikativ-interaktiven und dem lin-

guistischen Aspekt.

Die linguistische Gliederungsart ist f�ur die Anwendung von Gesten in dieser Arbeit

am aufschlu�reichsten (s. Bild 2.1). W�ahrend die logisch-diskursiven Gesten immer nur in

Verbindung mit Sprache sinnvoll sind, sind die objektbezogenen Gesten prinzipiell von der

Sprache unabh�angig, wobei sie auch in Verbindung mit Sprache auftreten k�onnen. Ken-

dons Untersuchungen bezogen sich allerdings immer nur auf sprachbegleitende Gesten.

Die logisch-diskursiven Gesten werden in taktstockartige Gesten unterteilt, die die auf-

einanderfolgenden Bedeutungseinheiten der Sprache betonen, und in die ideographischen

Gesten, die den Entstehungsproze� und die
"
Richtung\ der Gedanken visualisieren.

Die objektbezogenen Gesten unterteilen sich in deiktische Gesten, mit denen auf ein

Objekt direkt gezeigt wird, physiographische Gesten, die das gemeinte Objekt visualisie-

ren, und symbolische oder emblematische Gesten, die ein visuelles oder logisches Objekt in

einer abstrahierten und stilisierten Weise repr�asentieren und die damit einer Konvention

bed�urfen. Die physiographischen Gesten werden nochmals unterteilt in ikonographische

Gesten, die die Form eines Objektes beschreiben, und kinetographische Gesten, durch die

eine Bewegung nachgeahmt wird.

Es ist zu erwarten, da� die objektbezogenen Gesten in gestengesteuerten Anwendungen

die gr�o�te Rolle spielen.

2.4.2 Klassi�kationssystem von Morris

Bei vielen Gliederungen f�allt auf, da� mehrheitlich von sprachbegleitenden Gesten aus-

gegangen wird (s. beispielsweise [Efr72, Nes86, Wex94]). Da sich diese Arbeit mit einem

rein gestischen Dialog auseinandersetzt, scheinen viele der Gliederungen zun�achst nicht

anwendbar zu sein. Allerdings wird bei vielen sprachbegleitenden Gesten immer wieder

betont, da� diese zwar h�au�g in Verbindung mit Sprache auftreten, da� sie allerdings

auch unabh�angig von Sprache gebraucht werden und somit eine eigenst�andige Bedeutung

haben.
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Bild 2.2: Ausschnitt aus dem Klassi�kationssystem nach Morris (aus [Mor81])

Morris war der erste, der sich �uberwiegend mit autonomen Gesten befa�te (s. beispiels-

weise [Mor81]). Ein wichtiger Ausschnitt aus seiner pragmatischen Einteilung autonomer

Gesten ist in Bild 2.2 dargestellt. Morris unterscheidet zun�achst zwischen sekund�aren oder

beil�au�gen und prim�aren Gesten. Bei den beil�au�gen Gesten handelt es sich um mecha-

nische oder unbewu�te Handlungen mit unbeabsichtigter Aussagekraft (die nach Kendon

also gar keine Gesten darstellen). Die prim�aren, bewu�t zur Informations�ubermittlung

eingesetzten Gesten werden wiederum in sechs Gruppen unterteilt, von der sich die erste

Gruppe der Ausdrucksgesten wiederum von den anderen Gruppen absetzt. Die Aus-

drucksgesten dienen der Mitteilung des Gef�uhlszustandes und werden insbesondere auch

durch die Gesichtsmimik �ubermittelt.

Die restlichen f�unf Kategorien sind so angeordnet, da� sich ein zunehmender Abstrak-

tionsgrad bei gleichzeitig abnehmender Allgemeinverst�andlichkeit ergibt. Am wenigsten

abstrahiert sind dabei die mimischen Gesten, die Personen, Dinge oder Vorg�ange imi-

tieren. Die schematischen Gesten sind standardisierte K�urzel imitierender Gesten, die

schon gewisser Konventionen bed�urfen. Durch symbolische Gesten werden Stimmungen

und Gedanken wiedergegeben, also abstrakte Konzepte, die sich nicht durch Objekte

repr�asentieren lassen. Die technischen Gesten werden zur e�ektiven Verst�andigung in-

nerhalb von Spezialistengruppen verwendet, wozu sie genau standardisiert sein m�ussen.

Kodierte Gesten bilden Zeichensprachen auf der Grundlage formaler Systeme.

2.4.3 Beispielsituationen f�ur die Verwendung autonomer Gesten

Es gibt sehr viele Situationen, in denen autonome Gesten verwendet werden. Um die

Wichtigkeit und Verbreitung autonomer Gesten zu untermauern, sind einige typische

Beispielsituationen in Tabelle 2.1 aufgelistet (teilweise aus [Mor81]). Die Situationen

lassen sich in drei Gruppen einteilen, die mit der Motivation zusammenh�angen, aus der

heraus autonome Gesten zum Einsatz kommen [Mor98a]:

1. Die Verst�andigung durch Sprache ist aus physikalischen oder physiologischen Gr�un-

den nicht oder nur schlecht m�oglich.

2. Die Sprache als akustisches Signal ist st�orend.

3. Es wird bewu�t auf Sprache verzichtet.

Wenn auch nicht alle Situationen zum Alltag geh�oren, so sind sie doch fast alle allgemein

bekannt, was nicht hei�t, da� alle diese Gesten von jedermann beherrscht werden.
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Gr. Situation Kategorie Motivation Bemerkungen

1

Baustelle

(Verst�andigung

mit Kranf�uhrer)

technisch gro�e

Entfernung

Gesten sind standardisiert

Flughafen (Ein-

weiser auf Roll-

feld)

symbolisch{

technisch

L�arm,

Trennscheibe

vereinbarte Gesten, teilweise

allgemeinverst�andlich, St�abe

als Hilfsmittel

Feuerwehr technisch L�arm, gro�e

Entfernung

vereinbarte Gesten

Fu�ball

(Schiedsrichter,

Linienrichter)

symbolisch{

technisch

L�arm, gro�e

Entfernung

vereinbarte Gesten, teilweise

mit Flaggen als Hilfmittel

B�orse (Parkett) technisch L�arm streng vereinbart, erm�oglichen

quanti�zierte Kaufs- und Ver-

kaufsaktionen

Stumm�lm mimisch{

symbolisch

Medium

ohne Ton

allgemeinverst�andliche Gesten;

fast vollst�andiger Ersatz von

Sprache m�oglich

Verst�andigung

beim Tauchen

technisch Sprechen

unter Wasser

nicht m�oglich

vereinbarte Zeichen,

m�ussen erlernt werden

Auto zum Par-

ken einweisen

mimisch{

symbolisch

Trennscheibe,

gro�e

Entfernung

bekannte Alltagssituation

Flaggenalphabet technisch gro�e

Entfernung

sehr gro�es Vokabular, Flag-

gen als Hilfsmittel

Taubstummen-

sprache

kodiert Behinderung vollst�andiger Ersatz der Spra-

che, national unterschiedlich

2

Fernseh- und

Tonstudio

symbolisch{

technisch

Trennscheibe,

Sprache

st�orend

vereinbarte Verst�andigung

zwischen Toningenieur und

K�unstlern

Orchester mimisch{

technisch

Sprache

st�orend

Verst�andigung zwischen Diri-

gent und Musikern, stark in-

dividuell mit vereinbarten Ele-

menten

3

Pantomime mimisch{

symbolisch

k�unstlerisches

Ausdrucks-

mittel

Allgemeinverst�andlichkeit

gefordert

Verst�andigung

im Ausland

mimisch{

symbolisch

mangelnde

Sprachkennt-

nisse

kultur�ubergreifende Allge-

meinverst�andlichkeit gefordert

Tabelle 2.1: Beispielsituationen f�ur die Verwendung autonomer Gesten (Gr. = Gruppe,

Kategorie nach Morris, s. Text)

2.4.4 Klassi�kationssystem f�ur den visuellen Dialog

Aus der Einteilung in Bild 2.2 geht hervor, da� sich Abstraktionsgrad und Allgemein-

verst�andlichkeit gegenl�au�g verhalten. Da ein visueller Dialog ohne Lernphase verlaufen
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mimisch

kinemimisch

symbolisch

prim�are, autonome, handlungsausl�osende Gesten

zunehmender

Abstraktionsgrad,

gleichbleibende

Allgemeinverst�and-

lichkeit

Bild 2.3: Klassi�kationssystem f�ur den visuellen Dialog: Einteilung nach Abstraktionsgrad

soll, ist insbesondere der Allgemeinverst�andlichkeit der Gesten eine gro�e Bedeutung bei-

zumessen. Daher kommen hochgradig spezialisierte technische oder kodierte Gesten f�ur

einen visuellen Dialog nicht in Frage.

Im Rahmen der Entwicklung eines Konzeptes f�ur den visuellen Dialog (s. Kap. 3)

stellte sich heraus, da� einerseits viele der nach Bild 2.2 klassi�zierten Gesten nicht f�ur

einen Dialog verwendbar sind. Andererseits ist das Raster f�ur die tats�achlich verwertbaren

Dialoggesten zu grob.

Wie im Dialogkonzept im n�achsten Kapitel noch ersichtlich wird, sind f�ur den gesti-

schen Mensch-Maschine-Dialog handlungsausl�osende Gesten oder gestische Direktiven er-

forderlich. Selbstverst�andlich werden f�ur die gestische Steuerung auch bewu�te (prim�are)

und autonome Gesten vorausgesetzt. In den Klassi�kationssystemen entsprechen die ob-

jektbezogenen Gesten noch am meisten denen, die im visuellen Dialog zu erwarten sind

(s. [Efr72, Nes86]). Die im Dialog vorkommenden Gesten lassen sich in drei Gruppen

einteilen (s. Bild 2.3):

1. Mimische Gesten: Das sind Gesten, die Objekte zusammen mit ihrer Bewegung

direkt nachahmen (Begri� allgemein �ublich; Verwendung beispielsweise in [Mor81]

und [Nes86]).

2. Kinemimische Gesten: Sie l�osen Bewegungen aus, in dem sie den Bewegungsvor-

gang oder die Bewegungstendenz nachahmen. Dazu z�ahlt beispielsweise die gro�e

Klasse der Winkbewegungen (sie entsprechen den kinetographischen Gesten bei

[Efr72]; der Begri�
"
kinemimisch\ wird synonym dazu bei [Nes86] gebraucht).

3. Symbolische Gesten: Sie ahmen Vorg�ange auf abstrakterer Ebene nach, wobei

der konkrete Bezug im Verlauf der gestischen Entwicklungsgeschichte immer mehr

verloren gegangen ist (Verwendung wie in [Mor81]; entspricht den emblematischen

Gesten bei [Efr72]). Es sollen allerdings nur Gesten zur Anwendung kommen, die

so verbreitet sind, da� sie keiner Erkl�arung bed�urfen.

Die Kategorien in Bild 2.3 sind so angeordnet, da� sich ein steigender Abstraktions-

grad (wie in Bild 2.2) ergibt. Allerdings wurde �uber die Durchf�uhrung von Usability-

Experimenten (s. Kap. 4) sichergestellt, da� unabh�angig von der Kategorie nur allgemein

bekannte Gesten verwendet werden. Damit ergibt sich in Bild 2.3 eine gleichbleibende

Allgemeinverst�andlichkeit.

2.5 Analyse von Gesten im Dialog

Bei den Usability-Versuchen (s. Kap. 4) stellte sich heraus, da� es sehr wichtig ist, von

einem Klassi�kationssystem auszugehen, damit die Vielzahl der vorkommenden Bewe-
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gungen strukturiert beobachtet werden kann. Die Strukturierung hilft einerseits bei der

Interpretation, andererseits lassen sich damit Auspr�agungen von Gesten vorhersagen, die

zwar bis zu einem gewissen Beobachtungszeitpunkt noch nicht aufgetreten sind, deren

Kategorie aber aufgrund des Klassi�kationssystems schon bekannt ist.

Dagegen erschien es weder notwendig, ein bestehendes Gestennotationssystem zu ver-

wenden, noch ein eigenes System einzuf�uhren. Ein solches Notationssystem wurde bei-

spielsweise schon in [Efr72] konzipiert und angewendet. Dort machte es aufgrund der

vielf�altigen Situationen, die untersucht wurden und die eine enorm gro�e Anzahl unter-

schiedlichster Gesten auftreten lie�en, sowie der weniger weit entwickelten technischen

M�oglichkeiten zur Darstellung von Bewegungen sicherlich Sinn. Durch die M�oglichkeit,

Gesten mit Hilfe von Videoaufnahmen genauestens zu reproduzieren, war ein Notations-

system im Rahmen dieser Arbeit nicht notwendig, zumal die betrachtete Dom�ane eine im

Vergleich zu den Untersuchungen in [Efr72] geringe Anzahl von Gesten
"
hervorbrachte\.

Bei den Usability-Experimenten hat sich gezeigt (s. Kap. 4), da� es tats�achlich ausreicht,

die Gesten verbal zu skizzieren und in Zweifelsf�allen typische Momentaufnahmen von

Gestensequenzen darzustellen (s. Tabellen B.4 und B.5 in Anh. B.3.1). Au�erdem war

es jederzeit m�oglich, Gesten vom Videoband oder in digitalisierter Form direkt auf dem

Rechner in der originalen Bewegung wiederzugeben.

Ein Notationssystem kann auch dabei behil
ich sein, Gesten in Bewegungsprimitive

zu zerlegen. Da es durch die gew�ahlte Art der Modellierung m�oglich ist, die Gesten als

Ganzes zu repr�asentieren, stellt sich die Zerlegungsaufgabe in dieser Arbeit nicht: die

Modelle f�uhren beim Training diese Zerlegung vielmehr selbstt�atig durch (s. Kap. 6).

Durch die Analyse der Modellzust�ande w�are man somit sogar umgekehrt in der Lage,

Bewegungsprimitive aus der Modellierung abzuleiten. Dies k�onnte dann notwendig wer-

den, wenn ein wesentlich gr�o�eres Gestenvokabluar als f�ur den visuellen Dialog ben�otigt

(s. Kap. 4) hierarchisch modelliert werden m�u�te, wie dies bei aktuellen Systemen zur

Spracherkennung �ublich ist (s. beispielsweise [Pla95, Rei96, Sta97, M�ul97]).



Kapitel 3

Konzept einer visuellen Interaktion

3.1 Bestehende gestische Dialogsysteme

Die meisten bisher existierenden Forschungssysteme, in denen ausschlie�lich Gesten zur

Steuerung eingesetzt werden, orientieren sich an der Steuerung graphischer Benutzer-

ober
�achen: die Gesten werden als Mausersatz verwendet (s. beispielsweise [Que95, Fre95,

Nes95, Fre96, Kje96, Que96a, Que96b, Bow97]).

Das gilt prinzipiell auch f�ur viele gestengesteuerte Systeme der virtuellen Realit�at :

zwar kann man hier mitunter in die zu beein
ussenden Anwendungen
"
eintauchen\; al-

lerdings wird meist am Bedienkonzept graphischer Benutzungsober
�achen | der direkten

Manipulation | festgehalten. Auch bei der zus�atzlich erforderlichen dreidimensionalen

Navigation durch den virtuellen Raum wird die Handorientierung zusammen mit einer ver-

einbarten Menge von Handkon�gurationen direkt in einen Bewegungsvorgang umgesetzt

(z. B. in [Kru91, Mag93, Mag94, Br�o95, Pav96, Jo98]). Allerdings ist bei dreidimensio-

nalen Strukturen die direkte Manipulation mit Gesten im Vergleich zur Mausbedienung

(wie z. B. in [Hou92, Ven93]) wesentlich einfacher zu handhaben.

Im Konzept der augmented reality werden reale Objekte und Umgebungen auf innova-

tive Art mit virtuellen Objekten angereichert. Oft spielen auch hier Gesten als intuitive

Eingabemodalit�at eine gro�e Rolle. Trotzdem wird auf konventionelle Metaphern der

direkten Manipulation zur�uckgegri�en (beispielsweise [Wel91, New92, Wel93a, Wel93b,

Cro95]).

Multimodale Systeme, in denen Gesten im Verbund mit anderen Modalit�aten wie

z. B. Sprache eingesetzt werden, sind weit seltener anzutre�en. Bei solchen Systemen

werden die Aktionen meist durch die Sprache initiiert und durch einfache Gestik erg�anzt,

so da� kein tragf�ahiges visuelles Dialogkonzept abgeleitet werden kann (beispielsweise das

Put-That-There-System [Bol80] und andere [Wei89, Bol92]). Andere Systeme wiederum

behandeln Gestik und Sprache gleichberechtigt, greifen jedoch f�ur die Gestik auf die oben

skizzierten Bedienkonzepte der virtuellen Realit�at zur�uck (z. B. [Pav97]).

Um mit Gesten einen sinnvollen visuellen Dialog gestalten zu k�onnen, mu� ein Dialog-

konzept eingesetzt werden, das sich an den spezi�schen Eigenschaften und Einsatzm�oglich-

keiten von Gesten orientiert [Mor98a]. F�ur die Erarbeitung eines allgemeing�ultigen Kon-

zeptes ist es hilfreich, sich an allgemein bekannten zwischenmenschlichen Situationen zu

orientieren, in denen ebenfalls ausschlie�lich Gesten verwendet werden. Viele solcher Bei-

spielsituationen wurden schon in Kap. 2.4.3 vorgestellt. Es handelt sich beispielsweise
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Bild 3.1: Beispielszene aus dem Auto-

Einparksimulator (Auto von vorne)

Bild 3.2: Beispielszene aus dem Auto-

Einparksimulator (Auto beim r�uck-

w�arts Einparken)

um eine solche typische Situation, wenn eine Person einen Autofahrer mit Gesten in eine

Parkl�ucke dirigiert.

3.2 Anwendung 1: Auto-Einparksimulator

Als erste Anwendung im Rahmen dieser Arbeit wurde daher ein Auto-Einparksimulator

implementiert [Vol97]. Dabei handelt es sich um eine Studie f�ur den gestischen Dialog

und weniger um eine sinnvolle Anwendung. Nur wenige Kommandos sind in dieser Simu-

lation zul�assig, um ein stilisiert dargestelltes Auto von einer Ausgangsposition heraus in

eine durch Pfosten markierte Parkl�ucke zu dirigieren (s. Bild 3.1 und 3.2): (1) vorw�arts

beschleunigen, (2) r�uckw�arts beschleunigen, (3) Lenkungsinkrement rechts, (4) Lenkungs-

inkrement links, (5) stopp.

3.3 Grunds�atze eines gestischen Dialogs

Diese Einparksituation enth�ullt eine Vielzahl der Grunds�atze, die vom Menschen intuitiv

im gestischen Dialog eingehalten bzw. vorausgesetzt werden:

Verwendung dynamischer Gesten (G1): Im allgemeinen werden im gestischen Dia-

log dynamische Gesten verwendet. So werden bei den ersten vier oben genannten

Befehlen f�ur die Bedienung des Einparksimulators �ublicherweise Winkbewegungen

eingesetzt. Auch bei der Stoppgeste handelt es sich um einen Bewegungsvorgang

(etwa das Hochrei�en beider H�ande) und nicht nur um eine statische Handhaltung.

Dies wird auch schon in der Gestende�nition in Kap. 2.2 deutlich: hier wird aus-

schlie�lich von Bewegungen ausgegangen. Selbst vermeintlich statische Gesten, wie

beispielsweise das Zeigen, folgen dem Drei-Phasen-Modell und werden von Vor- und

Nachbereitungsbewegungen begleitet. Au�erdem wird die G�ultigkeit der Zeigerich-

tung im Kern der Zeigegeste in der Regel von einem kleinen
"
Ruck\ angezeigt.

Obwohl statische Gesten im zwischenmenschlichen Dialog nicht verwendet werden,

bilden sie die Grundlage fast aller in Kap. 3.1 erw�ahnten Forschungssysteme f�ur den

gestischen Dialog (vgl. [Hua95]).

Verwendung weniger, allgemeing�ultiger Gesten (G2): Situationen wie die Hilfe

beim Einparken des Autos lassen sich ohne vorherige Einigung auf ein Gestenvo-
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kabular meistern. Um dies auch f�ur den gestischen Mensch-Maschine-Dialog zu

gew�ahrleisten, sollten nur wenige, allgemein �ubliche Gesten verwendet werden.

Sind komplexere Handlungen als beim Auto-Einparksimulator erforderlich, so be-

steht die M�oglichkeit, diese in der Anwendung r�aumlich zu repr�asentieren (siehe

zweite Anwendung in Abschnitt 3.5.3). Damit kann eine eventuell spezielle und

nicht mehr allgemeinverst�andliche Geste vermieden und in eine Serie einfacher Ge-

sten aufgel�ost werden.

Vergegenst�andlichung und indirekte Manipulation (G3): Die Umsetzung der An-

wendungen sollte sich an bekannten (Alltags-)Situationen orientieren. Dazu ist es

erforderlich,

� die Funktionalit�at einer Anwendung r�aumlich zu repr�asentieren (zu
"
vergegen-

st�andlichen\) und

� eine Anwendung nur indirekt �uber sogenannte gestische Direktiven zu mani-

pulieren (Prinzip der indirekten Manipulation).

Jede Anwendung, die von sich aus schon r�aumlicher Natur ist (etwa ein CAD-System

oder der in Kap. 3.5 vorgestellte Szenen-Editor) oder die sich mit einer r�aumlichen

Metapher repr�asentieren l�a�t (zwei- oder dreidimensional), ist grunds�atzlich f�ur den

indirekt wirkenden gestischen Dialog geeignet.

3.4 Kennzeichen der indirekten Manipulation

Die indirekte Manipulation steht im Gegensatz zur heute �ublichen Technik der direk-

ten Manipulation bei mausbasierten graphischen Benutzerober
�achen. Davon ausgehend

basieren auch viele der bestehenden gestischen Dialogsysteme auf einer direkten Beein-


ussung des Geschehens, die oft proportional zur Handbewegung erfolgt (vgl. Beispiele

in Kap. 3.1). Im gestischen Dialog zwischen Menschen ist eine solche direkte Beein
ussung

nicht �ublich. Kennzeichen der indirekten Manipulation sind:

Simulation eines Kommunikationspartners (K1): Es mu� einen Kommunikations-

partner oder Agenten geben, der als Teil der Anwendung graphisch repr�asentiert

wird.

Im Auto-Einparksimulator ist der Kommunikationspartner der (gedachte) Fahrer

des in der Szene dargestellten Autos.

Eigenst�andig ablaufende Aktionen (K2): Dieser Agent nimmt die gestischen Direk-

tiven des Benutzers entgegen, interpretiert sie und f�uhrt daraufhin weitgehend ei-

genst�andige Aktionen aus, die in Form von Animationen dargestellt werden.

Im Einparksimulator ist als Reaktion auf eine Direktive lediglich implizit eine �Ande-

rung der Bewegung des Autos sichtbar. In anderen Anwendungen k�onnen solche

Animationen allerdings explizit notwendig sein.

Zustandsabh�angigkeit (K3): Eine gestische Direktive bewirkt immer nur eine �Ande-

rung der vorhandenen Situation. Die Anwendung ben�otigt also eine Zustandsver-

waltung als Ged�achtnis f�ur die zuletzt eingegangene Direktive.
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Eine Zustandsverwaltung erm�oglicht es dar�uberhinaus, verschiedene Dialogmodi be-

reitzustellen, so da� identische Gesten kontextabh�angig verschiedene Wirkungen

hervorrufen k�onnen. Der graphisch repr�asentierte Dialogpartner kann in diesem

Zusammenhang dazu verwendet werden, diese inneren Zust�ande zu visualisieren.

Eine Geste bewirkt im Einparksimulator eine �Anderung des Bewegungszustandes

des Autos: es wird schneller oder langsamer, der Lenkungseinschlag erh�oht sich

oder wird geringer. Der Bewegungszustand wird beibehalten, bis eine neue Direktive

eintri�t.

3.5 Anwendung 2: 3D-Szenen-Editor

3.5.1 Allgemeine Beschreibung und Befehlsumfang

In einer zweiten Anwendung wurden nun alle oben genannten Grunds�atze umgesetzt.

Hierbei handelt es sich um einen gestengesteuerten 3D-Szenen-Editor , dessen Bedienung

wesentlich komplexere Aktionen als der Einparksimulator erfordert [Vol97]. Im Editor

k�onnen Objekte im dreidimensionalen Raum erzeugt, frei positioniert, in ihrer Orientie-

rung ver�andert und auch wieder gel�oscht werden. Au�erdem ist es m�oglich, Eigenschaften

der Objekte wie Gr�o�e und Farbe zu �andern. Schlie�lich kann die Orientierung und die

Beobachtungsdistanz der gesamten Szene variiert werden. Dazu stehen insgesamt 16 Kom-

mandos zur Verf�ugung (s. Tabelle B.6 in Anh. B.3.1: die Kommandos entsprechen den

Gestenkategorien).

In den nachfolgend beschriebenen Usability-Versuchen (s. Kap. 4) hatten die Objekte

die Form von M�obelst�ucken, was die Anschauung erleichtern sollte. Man konnte sich also

die Aufgabe vorstellen, einen Raum einzurichten (s. Bild 3.3). Das Programm kann leicht

so modi�ziert werden, da� auch andere Objekte f�ur die Generierung zur Verf�ugung stehen;

somit k�onnen prinzipiell beliebige dreidimensionale Szenen interaktiv entworfen werden.

Alle Aktionen im Szenen-Editor werden indirekt vorgenommen (siehe Grundsatz G3

f�ur den gestischen Dialog in Abschnitt 3.3). Der Kommunikationspartner (siehe Kennzei-

chen K1 der indirekten Manipulation in Abschnitt 3.4) wird durch eine Hand symbolisiert.

Die Hand als handelndes Element (K2) hat gleichzeitig den Vorteil, da� sich mit ihr die

inneren Zust�ande des Editors sehr leicht visualisieren lassen (K3).

3.5.2 Visualisierung des Programmzustandes und einfacher

Handlungen

Im Neutralmodus (s. Bild 3.4) | dem Grundzustand | l�a�t sich die Hand in sechs aufein-

ander senkrecht stehende Richtungen dirigieren (drei Dimensionen, jeweils zwei Richtun-

gen). In diesem wie auch in allen anderen Zust�anden beendet sich die durch eine gestische

Direktive initiierte Bewegung nach einer gewissen Zeit von selbst. Zum Zur�uckzulegen

gr�o�erer Strecken mu� also in regelm�a�igen Abst�anden dieselbe Geste immer wieder darge-

boten werden. Kommen die Gesten sehr dicht hintereinander, so wird dies als
"
Dr�angen\

interpretiert und die Bewegung der Hand wird schneller. Mit einer Stoppgeste kann die

Bewegung jederzeit angehalten werden.

N�ahert sich die Hand einem Objekt, so wird die Farbe dieses Objektes etwas heller,

was signalisiert, da� dieses Objekt nun bei Bedarf gegri�en werden kann (s. �Ubergang von

Bild 3.6 nach 3.7). Wird die Hand vom Objekt weg dirigiert, normalisiert sich die Farbe
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Bild 3.3: Beispielszene aus dem 3D-Szenen-Editor

des Objektes wieder. Erfolgt aber eine Greifgeste, w�ahrend ein Objekt heller dargestellt

ist, so wandert die Hand auf direktemWeg zum Objekt und greift es (s. Bild 3.8). Ist keine

eindeutige Entscheidung m�oglich, weil sich mehrere Objekte im Ein
u�bereich der Hand

be�nden, wird ein Auswahldialog eingeblendet, der mit entsprechenden Gesten zugunsten

des gew�unschten Objektes beendet werden kann.

Ein gegri�enes Objekt kann nun zusammen mit der Hand in die sechs Raumrichtungen

bewegt werden. Au�erdem l�a�t sich das Objekt mit entsprechenden Gesten auch in seiner

Orientierung �andern (drehen). Eine Losla�- oder Annulierungsgeste bewirkt, da� sich die

Hand wieder vom Objekt l�ost. Eventuell f�allt das Objekt dann unter dem Ein
u� der

"
Schwerkraft\ nach unten.

Um die Selektion eines Objektes abzuk�urzen, kann die Hand durch eine entsprechende

Geste auch in einen Zeigemodus versetzt werden. Hierin ist ein Objekt greifbar, wenn es

von einem Selektionsstrahl getro�en wird, der vom Zeige�nger ausgeht (s. Bild 3.5). Im

Zeigemodus kann die Hand nur noch um Hoch- und Querachse gedreht werden. Teilweise

f�uhren Gesten, die im Neutralmodus eine Translation bewirken, nun zu einer Rotation:

abh�angig vom Kontext werden identische Gesten also unter Umst�anden verschieden in-

terpretiert (K3). Soll ein vom Selektionsstrahl getro�enes Objekt gegri�en werden, so

bewegt sich die Hand zum Objekt hin und wird zur Faust, was dann nicht mehr vom

Greifvorgang aus dem Neutralmodus heraus unterscheidbar ist (s. Bild 3.8). Zwischen

dem Zeige- und Neutralmodus kann beliebig hin und her gewechselt werden.
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Bild 3.4: Neutralmodus Bild 3.5: Zeigemodus mit Selektionsstrahl

Bild 3.6: Ann�aherung an ein

Objekt

Bild 3.7: Objekt greifbar

im Neutralmodus

Bild 3.8: Objekt ge-

gri�en

3.5.3 Umsetzung und Visualisierung komplexer Handlungen

Komplexe Handlungen wie das Erzeugen und L�oschen von Objekten sowie das �Andern

ihrer Farbe und Gr�o�e werden r�aumlich durch Tasten an der hinteren Begrenzungsebene

des dreidimensionalen Raumes repr�asentiert (s. Bild 3.3). Diese Tasten sind damit zwar

fest im Raum positioniert, in Bezug auf ihre Selektierbarkeit werden sie aber wie alle

anderen Objekte behandelt: eine solche Taste wird durch Greifen oder Dr�ucken aktiv.

Eine Gegenstandstaste erzeugt ein ihr zugeordnetes neues Objekt, das im Raum unter

die entsprechende Taste gestellt wird.

Alle anderen Tasten bewirken, da� die Hand nun zur stets vorhandenen Selekti-

onsf�ahigkeit zus�atzliche F�ahigkeiten erh�alt, die graphisch durch Symbole unter der Hand

symbolisiert werden:

� Ein Hammer zeigt an, da� das n�achste gegri�ene Objekt zerst�ort (d. h. gel�oscht)

wird (s. Bild 3.9).
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Bild 3.9: L�oschmodus Bild 3.10: F�arbemodus

Bild 3.11: Skalierf�ahigkeit (f�uhrt in den Skaliermodus)

� Ein Farbeimer steht f�ur die F�ahigkeit der Hand, ein Objekt neu zu f�arben (s. Bild

3.10).

� Eine S�age bedeutet, da� die Hand in der Lage ist, Objekte in ihrer Gr�o�e zu �andern

(s. Bild 3.11). Wird ein Objekt aus diesem Modus heraus gegri�en, so wird es gewis-

serma�en elastisch und kann mit entsprechenden Gesten gestaucht oder gestreckt

werden.

Greift die Hand den
"
Weltgri�\, der unterhalb der Tasten angebracht ist (s. Bild 3.3),

wird die Bewegung der Hand auf die gesamte Szene umgelenkt. Damit kann der Raum

um seine Hoch- und Querachse gedreht sowie insgesamt nach vorne oder hinten geschoben

werden.

Alle komplexen Handlungen erfordern also keine speziellen und komplizierten Gesten.

Sie werden, wie unter Grundsatz G2 gefordert, in eine Abfolge von einfachen Gesten auf-

gel�ost. Mit dieser Methode k�onnen in einer Anwendung beliebige Funktionen konsistent

durch einfache Gesten gesteuert werden.





Kapitel 4

Usability-Experimente und

Datengewinnung

4.1 Aufbau der Wizard-of-Oz-Versuche

Das Dialogkonzept wurde im Rahmen von sogenanntenWizard-of-Oz -Versuchen imUsabi-

lity-Labor getestet (s. beispielsweise [Hau89]). Die Probanden und der Versuchsleiter

(oder Wizard ) sa�en dabei in getrennten R�aumen. Die schematische Struktur des Versu-

ches ist in Bild 4.1 verdeutlicht.

Die Tatsache, da� das System f�ur einen Arbeitsplatzdialog (s. Kap. 1.2.1) geeignet sein

soll, spielte f�ur den Versuchsaufbau eine gro�e Rolle. Da der Benutzer bei dieser Art

des Dialogs am Schreibtisch vor dem Computermonitor sitzt, ist in der Regel nur etwa

die obere K�orperh�alfte sichtbar. Im Hinblick auf Gestik bedeutet dies, da� es ausreicht,

lediglich die H�ande und den Kopf des Benutzers zu beobachten. Es ist nicht n�otig, die

Arme zu betrachten, weil sich die Armbewegungen | soweit f�ur die Gestik wichtig |

implizit aus den Handbewegungen ergeben.

In der sitzenden Haltung und konzentriert auf die visuelle R�uckmeldung auf dem Mo-

nitor (s. Kap. 3.5.2) sind auch keine sehr ausladenden Hand- und Kopfbewegungen zu

erwarten. Es reicht also aus, als m�ogliche Aufenthaltszonen von Kopf und H�anden nur re-

lativ kleine r�aumliche Bereiche zu beobachten. Weiterhin ist zu erwarten, da� die Gesten

nicht nur �uber die Handtrajektorie, sondern auch durch Ver�andern der Handform gebildet

werden, weil es sich um
"
Nahdistanzgesten\ handelt. Im Unterschied dazu stehen

"
Weitdi-

stanzgesten\, die insbesondere aus ausladenden Armbewegungen bestehen (beispielsweise

verwendet in [Rig97]). Hier sind Ver�anderungen der Hand von untergeordneter Bedeu-

tung, da sie auf die Distanz gar nicht wahrgenommen werden k�onnen.

Im Probandenraum stand der Simulationsrechner, auf dem die graphische Anwendung

lief, die mit Gesten gesteuert werden sollte. Der Proband wurde mit drei Kameras beob-

achtet: eine Mimik- und Kopfgestenkamera (Gesicht von vorne), eine Handgestenkame-

ra (Arbeits
�ache von oben) und eine �Uberblickskamera (Oberk�orper von schr�ag hinten,

Arbeits
�ache und Monitor mit Graphik-Anwendung von vorne). Die Bilder der Kameras

wurden im Beobachtungsraum auf zwei Monitoren angezeigt (Kopf- und �Uberblickskamera

waren auf einen Monitor zusammengemischt). Ebenso konnte der Proband �uber Monitore

im Probandenraum seine Kamerabilder kontrollieren. Im Beobachtungsraum befand sich

au�er den Kontrollmonitoren noch der Steuerrechner. Simulations- und Steuerrechner
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Bild 4.1: Schematische Struktur der Wizard-of-Oz-Versuche

waren miteinander vernetzt. Auf beiden Rechnern lief dieselbe Anwendung; �uber das

Netzwerk waren beide Anwendungen synchronisiert.

Der Proband hatte die Aufgabe, die auf seinem Bildschirm sichtbare graphische An-

wendung mit Gesten zu steuern, wobei er �uber die Kameras beobachtet wurde. Der

Versuchsleiter verfolgte das Geschehen auf seinen Beobachtungsmonitoren, interpretierte

die auftretenden Gesten und gab entsprechende Kommandos �uber die Tastatur ein. Der

Wizard simulierte also an dieser Stelle einen maschinellen Erkenner. Die Anwendung

enthielt die Komponenten der Zustandsverwaltung und der Dialogsteuerung, so da� der

Wizard wirklich nur die Gesten erkennen und f�ur jede Gestenkategorie ein entsprechendes

Kommando eintippen mu�te (s. Tabelle B.6 auf Seite 167). Das anwendungsabh�angige

Kontextwissen und die speziell an die gestische Modalit�at angepa�te Dialogstruktur waren

also implementiert und liefen automatisch ab. Zwar wurde die Ausgabe der Anwendung

auch dem Wizard angezeigt; diese Ausgabe wurde jedoch nicht direkt zur Anwendungs-

steuerung ben�otigt. Es hatte sich im Gegenteil als optimal herausgestellt, wenn der Ver-

suchsleiter nur die Monitore beobachtete, die die Gesten des Probanden zeigten, um diese

m�oglichst schnell zu interpretieren, ohne zu wissen, was der Proband eigentlich mit seinen

Aktionen erreichen wollte: dies h�atte nur zu kontextabh�angigen Interpretationen gef�uhrt,

die ein automatischer Erkenner nicht leisten kann.

Die Reaktion auf die eingetippten Kommandos beein
u�te die Darstellung auf dem

Simulationsrechner, so da� es f�ur den Probanden den Anschein hatte, da� das System

seine Gesten erkannt hatte.

Wie die Pfeile in Bild 4.1 zeigen, reagieren sowohl der Proband als auch der Versuchs-

leiter auf visuelle Reize. Beim Probanden �au�ert sich die Reaktion in einer visuellen, beim

Versuchsleiter jedoch in einer taktilen Reaktion. Der Kreislauf wird im fertigen System

auf der Seite des Versuchsleiters durch eine automatische Erkennung geschlossen.
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F�ur die nachtr�agliche Auswertung des Versuchs und zur Gewinnung von Datenmate-

rial f�ur die automatische Erkennung wurden die Bilder der Beobachtungsmonitore auch

auf Videoband aufgezeichnet. Au�erdem wurden alle Aktionen des Wizards | die ja

den beobachteten Gesten entsprechen | und die automatisch ablaufenden Vorg�ange im

Szenen-Editor in Protokoll-Files mit Zeitstempeln abgespeichert, so da� der Versuch syn-

chron mit den Videoaufnahmen exakt rekonstruiert werden kann. Au�erdem lassen sich

auf diese Weise leicht Statistiken �uber die Verwendung der Gesten erstellen.

4.2 Ergebnisse der Evaluierung

Zur Evaluierung wurden zwei Versuchsreihen mit jeweils unterschiedlichen Zielsetzungen

durchgef�uhrt [Vol97]. Dabei diente der Auto-Einparksimulator nur der Eingew�ohnung zu

Beginn der ersten Versuchsreihe. Alle im folgenden beschriebenen Ergebnisse wurden mit

dem 3D-Szenen-Editor gewonnen.

4.2.1 Versuchsreihe 1:
"
freie Gesten\

Die erste Versuchsreihe (VR 1) wird am besten durch das Stichwort
"
freie Gesten\ ge-

kennzeichnet. Es sollten hier insbesondere Erkenntnisse �uber die Verwendung ungelernter

Gesten gewonnen werden. Au�erdem wurde VR 1 genutzt, um die gestische Benutzer-

schnittstelle des Szenen-Editors zu evaluieren und in Einzelheiten weiter zu verbessern.

An dieser Versuchsreihe waren 14 Versuchspersonen (VPs) beteiligt. Dabei wurden

knapp 11 Stunden Videomaterial aufgezeichnet. Die erste Versuchsreihe war durch fol-

gende Bedingungen gekennzeichnet:

� Die Beleuchtung und die Einrichtung des Probandenraumes vermittelte eine normale

B�uroatmosph�are.

� Es wurde vorher bekanntgegeben, da� ein menschlicher Versuchsleiter die Gesten

interpretierte.

Damit sollte sichergestellt werden, da� durch gewollte oder ungewollte R�ucksicht-

nahme auf eine vermeintlich begrenzte maschinelle Erkennungsf�ahigkeit nicht etwa

besonders einfache oder
"
gek�unstelte\ Gesten verwendet w�urden. Streng genommen

handelte es sich bei der ersten Versuchsreihe damit nicht um einen
"
echten\ Wizard-

of-Oz-Versuch.

� Die Probanden hatten v�ollige Freiheit in der Wahl und der Ausf�uhrungsgeschwindig-

keit ihrer Gesten. Es wurde mitgeteilt, da� als Gesten sowohl Hand- als auch Kopfbe-

wegungen zul�assig w�aren. F�ur die Handgesten konnten ein- und zweih�andige Gesten

verwendet werden.

� In einem Einf�uhrungsvideo wurde gezeigt, welche Aktionen im Szenen-Editor durch-

gef�uhrt werden k�onnen. Es wurde aber nicht gezeigt, welche Gesten zum Ausl�osen

dieser Aktionen verwendet werden sollten.

� Es bestand die Aufgabe, mit dem Editor eine auf einem Bild gezeigte Szene nach-

zubilden.
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Bild 4.2: Absolute H�au�gkeit der Gestenfolgezeiten f�ur Versuchsreihe 1 und 2 (VR 1, 2)

Abschlie�end wurde �uber Fragebogen (s. Anh. B.1.1) die Meinung der Probanden zum

Versuch und zum Dialogkonzept erfa�t. Die meisten Fragen erforderten eine Antwort auf

einer quantitativen Skala von 1 (bester Wert, ja) bis 5 (schlechtester Wert, nein). Die

genauen Ergebnisse der Befragung sind in Tabelle B.1 auf Seite 157 aufgef�uhrt.

Obwohl den Probanden keine Gesten vorgef�uhrt wurden, lie� sich jeweils mit deutli-

cher Tendenz belegen, da� der Szenen-Editor mit Alltagsgesten bedienbar ist (mittlerer

Wert 2,2; Wert f�ur Alltagsgesten 1) und da� der
"
Er�ndungsproze�\ der Gesten f�ur die

Anwendung intuitiv vonstatten ging (4,0 bei optimalem Wert von 5). Au�erdem wurde

angegeben, da� der Dialogpartner ansprechend war (2,0) und die Reaktion des Systems

weitgehend der Absicht der Benutzer entsprach (2,5). Weitere Auswertungen werden im

Vergleich mit den Auswertungen der zweiten Versuchsreihe in Kap. 4.2.2 vorgestellt.

Es ist wichtig festzustellen, da� alle Versuchspersonen auf Anhieb mit der Bedie-

nung des Szenen-Editor zurechtkamen. Dabei waren sie sehr kreativ und
"
erfanden\

etwa 70 verschiedene Gesten (f�ur eine komplette Au
istung siehe [Vol97]). �Uber eine

H�au�gkeitsanalyse konnte ein Katalog von 41 Gesten zusammengestellt werden (s. die

systematische Tabelle B.4 mit einer verbalen Beschreibung und Tabelle B.5 in Anh. B.3.1

illustriert mit typischen Bildern der Gesten-Bildsequenzen). Im Gestenkatalog sind keine

Kopfgesten enthalten, da die Probanden Handgesten sehr stark bevorzugten. Im Kata-

log gibt es nur noch drei beidh�andige Gesten, da einh�andige Gesten wesentlich h�au�ger

verwendet wurden.

Ein Problem der VR 1 war, da� die Gesten der Benutzer relativ schnell aufeinander

folgten (s. absolute H�au�gkeiten in Bild 4.2). Die mittlere Gestenfolgezeit liegt zwar nur

bei 1,32 s, allerdings gibt es ein ausgepr�agtes Maximum im Intervall zwischen 0,4 und

0,5 s. Weitergehende statistische Analysen zeigen, da� es oft gleiche Gesten sind, die

schnell hintereinander ausgef�uhrt werden.

4.2.2 Versuchsreihe 2:
"
festgelegte Gesten\

F�ur eine maschinelle Erkennung gibt es einige Einschr�ankungen zu beachten. In der

zweiten Versuchsreihe (VR 2) mit der �Uberschrift
"
festgelegte Gesten\ sollte untersucht
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werden, wie die Benutzer mit diesen Einschr�ankungen im Vergleich mit VR 1 zurecht

kommen und ob sich Unterschiede im Benutzerverhalten gegen�uber einer menschlichen

bzw. maschinellen Erkennung ergeben.

An VR 2 nahmen ebenfalls 14 Versuchspersonen teil, wobei 11 VPs mit denen aus

der VR 1 �ubereinstimmten. Es wurden unter Zuhilfenahme der Erkenntnisse der ersten

Versuchsreihe folgende Versuchsbedingungen hergestellt:

� Es wurde angek�undigt, da� der Rechner nun mit dem Material aus der ersten Ver-

suchsreihe darauf trainiert worden war, Gesten automatisch zu erkennen. Damit

handelte es sich dieses Mal um einen
"
echten\ Wizard-of-Oz-Versuch.

� Die Versuchsumgebung wurde mit Strahlern bildverarbeitungsgerecht ausgeleuchtet.

Ebenso wurde unter dem Handbereich eine schwarze Hintergrundpappe montiert.

Der Szenen-Editor wurde mit einer
"
Erkennungslampe\ ausgestattet (s. Bild 3.3

rechts unter den Tasten). Ein gr�unes Leuchten signalisierte die Bereitschaft des

Rechners, neue Gesten entgegenzunehmen. Ein rotes Leuchten zeigte an, da� der

Rechner (vermeintlich) besch�aftigt war. Damit sollte die hohe Wiederholfrequenz

der Gesten, wie sie in der ersten Versuchsreihe auftrat, reduziert werden.

� Der Katalog von 41 Gesten, der sich aus der ersten Versuchsreihe ergab, wurde

verbindlich vorgegeben. Somit waren f�ur diesen Versuch keine Kopfgesten mehr

zugelassen.

Die Probanden wurden dazu aufgefordert, sich bei den einh�andigen Gesten f�ur eine

Hand zu entscheiden und diese auch f�ur die Dauer des Versuchs beizubehalten.

Die Gesten aus dem Katalog wurden in einem Einf�uhrungsvideo vorgef�uhrt. Es

wurde ein Trainingslauf durchgef�uhrt, in dem die Probanden die Gesten aus dem

Katalog systematisch �uben konnten. Es wurde betont, da� dies notwendig w�are,

um die automatische Erkennung an den jeweiligen Benutzer anzupassen.

� Dieses Mal fanden die Probanden vorgefertigte Szenen auf dem Bildschirm vor, die

gezielt ver�andert werden sollten.

Der Fragebogen zur VR 2 �ndet sich in Anh. B.2.1 auf. Die Ergebnisse sind in Tabelle

B.2 auf Seite 160 zusammengetragen. Dabei ist es insbesondere interessant, welche quan-

titativen Ver�anderungen gegen�uber VR 1 zu beobachten sind. Dazu sind in Tabelle B.3

auf Seite 160 die Ergebnisse der �ubereinstimmenden bzw. zusammenh�angenden Fragen

aufgef�uhrt.

Die Auswertung der Fragebogen zeigt, da� die Vorgabe der Gesten keine Probleme

bereitete (4,1). Die Versuchsleiter beobachteten auch kaum
"
verbotene\ Gesten (auf sie

wurde nicht reagiert). Die vorgegebenen Gesten wurden mit einem Wert von 3,8 als

Alltagsgesten empfunden (was exakt dem Wert von VR 1 mit 2,2 bei entgegengesetzt

angeordneter Skala entspricht).

Demgegen�uber entsprach die Reaktion des Systems mit 1,9 deutlich mehr der Absicht

des Benutzers als in der vorherigen Versuchsreihe (2,8). Interessanterweise wurde die

Reaktion des System nun auch menschlicher eingestuft (2,1) als in VR 1 (2,5). Dies

lag daran, da� die vorgegebenen Gesten vom Wizard teilweise wesentlich einfacher als

die freien Gesten zu interpretieren waren, was Mi�verst�andnisse in der Kommunikation

reduzierte.
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Es ergab sich eine deutlich ruhigere Gestenfolge: in der ersten Versuchsreihe lag die

durchschnittliche Gestenfolgezeit bei 1,32 s, in der zweiten Versuchsreihe bei 1,73 s (der

Maximalwert der Abfolgeh�au�gkeit verschob sich sogar von 0,5 s auf 1,4 s; s. Bild 4.2).

Weiterf�uhrende Analysen in [Vol97] zeigen, da� sich in VR 2 die Gestenfolgezeiten von

gleichen und unterschiedlichen Gesten einander ann�aherten. Die Reaktionszeit des Sy-

stems wurde mit 2,6 als ausgeglichen eingestuft (optimaler Wert bei 3), wobei sie mit 2,3

bei VR 1 als etwas zu langsam angegeben wurde. O�enbar nahmen die Probanden die

vorgeschriebene ruhigere Gestenfolge an, denn sie f�uhlten sich durch die Kontrollampe

nicht unter Druck gesetzt (4,5).

Die w�ahrend der zweiten Versuchsreihe gewonnen Bilddaten (s. Anh. C.1) bilden die

Basis f�ur die Evaluierungen der automatischen Erkennung. Die Einschr�ankungen der

zweiten Versuchsreihe waren dabei f�ur eine praktikable maschinelle Erkennung unbedingt

notwendig.

Als Ergebnis der Usability-Versuche l�a�t sich festhalten, da� das vorgestellte Konzept

f�ur die gestische Interaktion als intuitiv empfunden wurde und da� es f�ur die Benut-

zer m�oglich war, das System mit allgemeinverst�andlichen Alltagsgesten zu bedienen, die

keiner vorherigen Erkl�arung bed�urfen. Auch die Einschr�ankungen, die von einer automa-

tischen Erkennung diktiert werden, f�uhrten nicht zu einer Verschlechterung der Benutz-

barkeit und Akzeptanz.

Nachdem nun das Konzept f�ur eine visuelle Interaktion konzipiert und evaluiert wurde,

steht aus VR 1 ein Gestenkatalog und aus VR 2 realistisches Trainings- und Testmaterial

f�ur eine automatische Erkennung zur Verf�ugung. In den folgenden Kapiteln werden die

einzelnen Komponenten, die f�ur diese automatische Erkennung notwendig sind, vorgestellt

und evaluiert.



Kapitel 5

R�aumliche Segmentierung und weitere

Vorverarbeitungsschritte

Mit diesem Kapitel beginnt der algorithmische Teil dieser Arbeit. Wie im System�uberblick

in Bild 1.1 auf Seite 6 ersichtlich, ist als erster Vorverarbeitungsschritt die r�aumliche Seg-

mentierung erforderlich, die direkt anschlie�end in Kap. 5.1 besprochen wird. Abh�angig

vom verwendeten Merkmalsextraktionsverfahren (s. Kap. 7) wird eventuell noch als letz-

ter Vorverarbeitungsschritt ein Gradientenbild ben�otigt, was in Kap. 5.2 kurz skizziert

wird.

Alle anderen Vorverarbeitungsschritte wie Bildskalierung, Farbraumwandlung, Kon-

trasteinstellung und Wei�abgleich werden durch die Kamera- oder die Framegrabberhard-

ware in Echtzeit geleistet und sind daher nicht Teil der hier beschriebenen Algorithmen.

5.1 R�aumliche Segmentierung

5.1.1 Begri�sde�nitionen

Der r�aumlichen Segmentierung kommt im allgemeinen die Aufgabe zu, das Bild in Ge-

biete mit �ahnlichen Eigenschaften aufzuteilen [Har91, Pra91], die sich gegenseitig nicht

�uberlappen d�urfen [Pal93]. Die Segmentierung wird in dieser Arbeit eingesetzt, um das

f�ur eine Klassi�kation ben�otigte Objekt (oder den Vordergrund V) vom Bildhintergrund

zu trennen.

Bei der Gestikerkennung handelt es sich beim Vordergrund um die H�ande des Benut-

zers. Auch wenn beide H�ande im Bild sind, wird immer noch von einem Vordergrund

geredet, obwohl damit unter Umst�anden zwei Bildobjekte gemeint sind. Zum Hinter-

grund z�ahlen alle anderen K�orperteile des Benutzers und die Gegenst�ande der Arbeits-

umgebung, wie sie typischerweise bei der gew�ahlten Kameraperspektive sichtbar sind.

Dies sind also insbesondere die Arme und eventuell sichbare Teile des Oberk�orpers, die

Schreibtischober
�ache, Tastatur und Maus zur konventionellen Bedienung des Rechners,

die Mausunterlage und weitere Gegenst�ande, die auf einem Schreibtisch zu �nden sein

k�onnten, wie z. B. Schreibstifte, B�ucher und Papier (s. Beispiele in Bild 5.1).

Als Zwischenschritt der Segmentierung wird zu einer Bildfunktion f(n) eine Segmen-

tierungsmaske fb(n) erzeugt (s. Beispiel in Bild 5.2). Diese Maske hat f�ur Werte des
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Bild 5.1: Beispiel f�ur Origi-

nalbild

Bild 5.2: Segmentierungs-

maske erzeugt aus Bild 5.1

Bild 5.3: Mit Maske 5.2 seg-

mentiertes Bild 5.1

Vordergrundes V den Wert 1, sonst den Wert 0:

fb(n) =

�
1 f�ur n 2 V
0 f�ur n =2 V : (5.1)

Das segmentierte Bild fs(n) entsteht dann durch Multiplikation der originalen Bildfunk-

tion mit der Maske:

fs(n) = f(n) � fb(n) =
�
f(n) f�ur n 2 V
0 f�ur n =2 V : (5.2)

Es enth�alt also die Werte der urspr�unglichen Bildfunktion f�ur den Vordergrund und den

Wert 0 f�ur den Hintergrund (s. Beispiel in Bild 5.3). Abh�angig von den nachfolgenden

Verarbeitungsschritten wird direkt mit der Segmentierungsmaske fb(n), mit dem segmen-

tierten Bild fY UV;s(n) oder mit Teilkomponenten des segmentierten Bildes weitergearbei-

tet.

5.1.2 Evaluierungskriterien und Vorauswahl der Farbsegmentierung

W�ahrend sich ein Vordergrundbereich sprachlich oft sehr einfach beschreiben l�a�t, ist es

schwierig, algorithmisch de�nierte, einfache Kriterien zu �nden. Welche Kriterien sich

f�ur die Segmentierung eignen, ist immer von der speziellen Anwendung abh�angig; allge-

meing�ultige Verfahren, die das Segmentierungsproblem l�osen, sind noch nicht gefunden

worden [Pra91, Pal93].

Die Verfahrenswahl wird dadurch erleichtert, da� f�ur die weiteren Vorverarbeitungs-

schritte (s. Kap. 5.2) und die Merkmalsextraktion (s. Kap. 7) nicht gefordert wird, da� der

Vordergrund V ein einfach zusammenh�angendes Gebiet im mathematischen Sinne (De�ni-

tion beispielsweise in [Bro81]) sein mu�. So sind bis zu einem gewissen Grad auch
"
L�ocher\

im Vordergrund zugelassen. Unter Umst�anden bedeuten solche Segmentierungsfehler al-

lerdings eine Verl�angerung der ben�otigten Rechenzeit (beispielsweise bei der Berechnung

von inneren Konturen f�ur die Verfahren in Kap. 7.3.1.2).

Zur Auswahl eines geeigneten Verfahrens und zur Beurteilung der G�ute der Verfahren

werden die folgenden Kriterien S1{S5 herangezogen:

Echtzeitf�ahigkeit (S1): Die Segmentierung mu� schritthaltend mit jedem Bild des Bild-

stroms durchgef�uhrt werden k�onnen. Au�erdem m�ussen zus�atzlich noch weitere

Vorverarbeitungsoperationen und die Merkmalsextraktion f�ur jedes Bild ausgef�uhrt

werden. Die Segmentierung sollte also schneller als in Echtzeit erfolgen.
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Damit werden von vornherein Verfahren ausgeschlossen, die zur Laufzeit komplexe

arithmetische Berechnungen mit jedem einzelnen Bildpixel durchf�uhren oder die es

sogar erfordern, da� mehrere Pixel miteinander verrechnet werden1. Zu komplex

sind unter diesem Gesichtspunkt unter anderem Verfahren, die Texturen auswer-

ten, alle iterativen und morphologischen Verfahren sowie wissensbasierte Verfahren,

die abstraktere Konzepte, wie beispielsweise die Form von Objekten, mit in die

Auswertung integrieren (s. in [Har91, Pal93]).

Verfahren, die den optischen Flu� oder seine Betragsn�aherung in Form von Pixeldif-

ferenzen aufeinanderfolgender Bilder benutzen, sind ebenfalls zu rechenaufwendig,

au�er es werden wie beispielsweise in [Sch96b] und [Rig97] stark verkleinerte Bilder

verwendet. Dar�uberhinaus sind diese Verfahren nicht robust genug, da sich auch

Hintergrundobjekte bewegen k�onnen (s. Anmerkungen unter Kriterium S2).

M�oglich sind dagegen Verfahren, die zur Laufzeit die Segmentierungsentscheidung

f�ur ein bestimmtes Pixel abh�angig von seinem Inhalt lediglich
"
nachschlagen\ m�us-

sen. Dies kann man erreichen, indem man den Inhalt eines Pixels als Adresse f�ur

einen Tabelleneintrag benutzt, in dem dann das Segmentierungsergebnis zu �nden

ist. Eine solche Tabelle wird allgemein �ublich Look-up-Tabelle (LUT) genannt.

Damit bleibt als Grundlage der Segmentierung lediglich der Inhalt eines isolierten

Pixels in Form eines Grau- oder Farbwertes �ubrig.

Hintergrundunabh�angigkeit (S2): Wie in Kap. 5.1.1 beschrieben, z�ahlen neben der

Bekleidung des Benutzers und der Schreibtischober
�ache alle m�oglichen Gegen-

st�ande, die sich an einem Arbeitsplatz be�nden k�onnen, zum Hintergrund. Die

Segmentierung der H�ande sollte an einem beliebigen Arbeitsplatz und unabh�angig

von zuf�allig im Aufnahmefeld der Kamera liegenden Gegenst�anden zuverl�assig funk-

tionieren. Insbesondere mu� es m�oglich sein, da� sich der Hintergrund dynamisch

�andert, indem beispielsweise Gegenst�ande bewegt werden oder neue Gegenst�ande in

den Blickwinkel der Kamera geraten.

Bei der m�oglichen Komplexit�at der Hintergr�unde und der durch das Kriterium S1

vorgegebenen Beschr�ankung auf den isolierten Pixelinhalt ist klar, da� der Grauwert

als Segmentierungskriterium nicht ausreichen kann. Dies haben die in Rahmen die-

ser Arbeit in [Bru95] durchgef�uhrten ausf�uhrlichen Untersuchungen auch best�atigt.

Es bleibt als Segmentierungskriterium also die Auswertung der Farbinformation

�ubrig.

Um systematische Aussagen �uber die Unabh�angigkeit der Verfahren vom Hinter-

grund tre�en zu k�onnen, werden sie im folgenden mit f�unf einfarbigen Hintergr�unden

(schwarz, blau, gr�un, grau, rot) und einem schwarzen Hintergrund mit au
iegender

Computereingabetastatur (Tastatur) getestet.

Benutzerunabh�angigkeit (S3): Soweit der Benutzer mit seiner Kleidung zum Hinter-

grund zu rechnen ist, gilt dasselbe wie f�ur die Unabh�angigkeit vom Hintergrund

unter Punkt S2.

Die Eigenschaften der H�ande als Vordergrundobjekte k�onnen nat�urlich bei ver-

schiedenen Benutzern stark variieren, wenn insbesondere ber�ucksichtigt wird, da�

1Nach der Segmentierung sind Berechnungsschritte, die mehrere Pixel kombinieren, durchaus denk-

bar, weil dann gro�e Bildbereiche als Hintergrund deklariert sind. Diese Bereiche k�onnen von weiteren

Berechnungen durch einen einfachen logischen Vergleich ausgeschlossen werden.
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Menschen verschiedener Hautfarbe als Benutzer in Frage kommen. Da somit eine

Unabh�angigkeit vom Benutzer mit schnellen pixelbasierten LUT-Verfahren kaum

erreichbar sein wird, wird hier nur gefordert, da� die Segmentierung schnell (ann�a-

hernd in Echtzeit) an einen neuen Benutzer anpa�bar ist.

Diese Anpassung k�onnte dann auch mit einfachen Verfahren unbemerkt automatisch

vonstatten gehen, wenn postuliert wird, da� die Hand eines Benutzers erst den

Bildbereich verlassen mu�, bevor die Hand eines neuen Benutzers auftaucht.

Zus�atzlich zur Echtzeitforderung im Betrieb aus Kriterium S1 ergibt sich somit eine

Echtzeitforderung f�ur das Training des Segmentierungsalgorithmus.

Unabh�angigkeit von Beleuchtung und Kameraeinstellungen (S4): Die Beleuch-

tung ist charakterisiert durch Farbtemperatur und Helligkeit. Da Beleuchtungs-

schwankungen gleichzeitig in Vorder- und Hintergrund auftreten, k�onnen sie nur

sehr schwer detektiert werden, so da� entsprechende Adaptionsverfahren schwierig

zu steuern sind.

Farbtemperaturschwankungen sind dabei das geringere Problem, da man in der Re-

gel in einer Arbeitsplatzatmosph�are von einer konstanten k�unstlichen Beleuchtung

ausgehen kann, die zus�atzlich vorhandenes Tageslicht meist dominiert.

Helligkeitsschwankungen dagegen k�onnen auch insbesondere bei Abschattungen der

H�ande untereinander und durch Schattenwurf der H�ande auf den Hintergrund ent-

stehen. Trotz dieser Schatten m�ussen Vorder- und Hintergrund zuverl�assig getrennt

werden.

Als weiteres Kriterium f�ur die Auswahl eines Segmentierungsverfahrens bleibt daher

die Robustheit gegen�uber Helligkeitsschwankungen. Diese werden bei konstanter

Beleuchtungsst�arke simuliert durch Bildaufnahmen bei verschiedenen Blenden�o�-

nungen (Blendenreihe 1,4; 2,0; 2,8; 4,0; 5,6).

M�oglichst geringer Segmentierungsfehler (S5): Alle Pixel, die zu den H�anden ge-

h�oren, sollten durch die Segmentierungsmaske fb(n) als Vordergrund klassi�ziert

werden, alle anderen Pixel als Hindergrund. Dementsprechend wurden in dieser

Arbeit zwei Arten von G�ute- bzw. Fehlerma�en de�niert, die beide f�ur jedes zu

untersuchende Bild eine Referenzmaske fRefb (n) voraussetzen, die manuell mit Hilfe

eines Graphikprogrammes erzeugt werden mu�. Das erste Ma� ist der Vordergrund-

Segmentierungsgrad gVgS , der als Anzahl der korrekt klassi�zierten Vordergrundpixel

bezogen auf die Vordergrund
�ache jVj (in Pixel) gebildet wird:

g
Vg
S =

1

jVj
X
n2V

Æ
�
fb(n)� f

Ref
b (n)

�
: (5.3)

Das zweite Ma� ist der Hintergrund-Segmentierungsfehler e
Hg
S als Verh�altnis der

falsch klassi�zierten Hintergrundpixel ebenfalls bezogen auf die Vordergrund
�ache:

e
Hg
S =

1

jVj
X
n=2V

Æ
�
fb(n)� f

Ref
b (n)

�
: (5.4)

Der Gesamtsegmentierungsfehler eS wird dann mit

eS =
�
1� g

Vg
S

�
+ e

Hg
S (5.5)
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gebildet. Alle Ma�e werden in % angegeben. Obwohl dieses Segmentierungsma�

nur ein pauschales Ma� darstellt und damit beispielsweise nicht unterschieden wird,

ob ein falsch segmentiertes Vordergrundpixel vom Rand oder vom Inneren eines

Vordergrundgebietes stammt, ist es f�ur die Zwecke dieser Arbeit ausreichend und

wird zur Begutachtung aller untersuchten Segmentierungsverfahren verwendet. Es

hat sich als heuristischer Erfahrungswert bew�ahrt, da� die Segmentierung noch als

gut bezeichnet werden kann, wenn der Segmentierungsfehler eS nicht gr�o�er als 10%

wird [Bru95].

Zusammenfassend gilt es also, ein LUT-basiertes Segmentierungsverfahren zu konzipieren,

das die Farbinformation der Pixel auswertet. Das Verfahren mu� ann�ahernd in Echtzeit

trainierbar sein, damit leicht eine Adaption an verschiedene Benutzer und an sich eventuell

ver�andernde Beleuchtungsbedingungen vorgenommen werden kann. Die verschiedenen

Verfahren k�onnen mit dem Fehlerma� aus Gl. (5.5) objektiv bewertet werden. Der Fehler

mu� mit Variation der unter Punkt S2 angegebenen Hintergr�unde und der Variation der

Blende nach Punkt S4 m�oglichst gering bleiben.

5.1.3 Grundlagen der Farbsegmentierungsverfahren

Im Zusammenhang mit bildverarbeitungsgest�utzter statischer Gestikerkennung sind farb-

basierte Segmentierungsverfahren mit LUTs relativ weit verbreitet. Die existierenden

Verfahren haben aber entweder den Nachteil, da� sie sehr aufwendig zu trainieren und

damit nur bedingt adaptierbar sind (beispielsweise [Mag94] abgeleitet von [Sch93]) oder

da� sie schnell trainierbar sind, dann aber Bildregionen in Hautfarbe nur sehr ungenau

darstellen (z. B. [Que95]), so da� eventuell eine rechenaufwendige, morphologische Nach-

bearbeitung des Vordergrundes erforderlich wird (z. B. [Kje96]).

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren ist dagegen in Echtzeit adaptier-

bar und erfordert keine Nachbearbeitung. Bis das endg�ultige Verfahren in Kap. 5.1.6

dargestellt werden kann, m�ussen zun�achst noch einige Zwischenstadien pr�asentiert und

evaluiert werden, mit denen Notwendigkeit und EÆzienz des neuen Verfahrens quantitativ

nachgewiesen werden kann.

Da die Verfahren in Echtzeit arbeiten sollen, stehen als Ausgangsbasis der RGB- und

der Y UV -Farbraum zur Verf�ugung: nur diese Farbdarstellungen werden von der verwen-

deten Videohardware in Echtzeit geliefert [Sch94b]. Bei der RGB-Darstellung handelt

es sich um die Farbkomponenten Rot, Gr�un und Blau. Die Y UV -Darstellung besteht

aus der Luminanz Y , die nur die Helligkeitsinformation beinhaltet, und den Chromi-

nanzkomponenten U und V , die somit die eigentliche Farbinformation tragen. Beide

Farbdarstellungen k�onnen �uber eine lineare Beziehung ineinander umgerechnet werden

[Pra91].

Die folgenden Verfahren werden daher stets im dreidimensionalen RGB- und im zwei-

dimensionalen UV -Raum getestet, da auf die Y -Komponente der Y UV -Darstellung bei

der Farbsegmentierung verzichtet werden kann. Die Ergebnisse beruhen auf einer Test-

menge von 350 Bildern f�ur alle Hintergr�unde [Bru95].

5.1.4 Verwendung eindimensionaler Komponentenhistogramme

Grundlage f�ur die Bildung von LUTs f�ur die Segmentierung sind Histogramme, die �uber

die H�au�gkeit der Farbwerte der Pixel im Bild Buch f�uhren [Gon87]. Im einfachsten
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Hintergrund
R-Kanal G-Kanal B-Kanal

g
Vg
S e

Hg
S eS g

Vg
S e

Hg
S eS g

Vg
S e

Hg
S eS

schwarz 96,44 2,40 5,96 81,57 0,46 18,89 52,80 0,64 47,84

blau 97,06 4,11 7,05 72,33 0,44 28,11 0,85 0,43 99,58

gr�un 97,82 3,09 5,27 0,93 1,64 100,71 22,91 0,46 77,55

grau 0,40 0,00 99,60 46,98 0,09 53,11 74,19 0,14 25,95

rot 0,08 0,03 99,95 85,24 2,78 17,54 54,67 1,90 47,23

Tastatur 0,00 0,00 100,00 0,00 0,14 100,14 0,01 0,18 100,17

Tabelle 5.1: Ergebnisse f�ur RGB-Hintergrundsegmentierung mit einkanaliger LUT (VG-

Segmentierungsgrad g
Vg
S , HG-Segmentierungsfehler e

Hg
S und Gesamtsegmentierungsfehler

eS in %)

Fall werden getrennte, eindimensionale Histogramme NHg(x) �uber die Farbkomponenten

f
Hg
x (n) eines Bildes, das nur den Hintergrund enth�alt, gebildet:

N
Hg(x) =

N1�1X
n1=0

N2�1X
n2=0

Æ
�
x� f

Hg
x (n1; n2)

�
: (5.6)

N
Hg(x) enth�alt dann die absoluten H�au�gkeiten der Pixelwerte des jeweiligen Bildkanals

x. Aus jedem dieser Histogramme kann auf einfache Art eine LUT L
Hg
x (x) gebildet wer-

den, indem alle Werte, die im Histogramm von mindestens einem Pixel belegt sind, als

Hintergrundwerte de�niert werden, alle anderen als Vordergrundwerte:

L
Hg
x (x) =

�
1 f�ur N

Hg(x) = 0

0 f�ur N
Hg(x) > 0

: (5.7)

Im laufenden Betrieb wird mit der so erzeugten LUT L
Hg
x (x) die Segmentierungsmaske

fb(n) einfach dadurch erzeugt, da� jedes Pixel als Adresse f�ur die Auswahl eines Tabel-

lenelementes benutzt wird:

fb(n) = L
Hg
x (fx(n)): (5.8)

Die Tabelle 5.1 zeigt nun die Segmentierungsergebnisse f�ur die verschiedenen Hinter-

gr�unde, die unter Punkt S2 in Kap. 5.1.2 festgelegt wurden, im RGB-Farbraum (HG:

Hintergrund, VG: Vordergrund). Die LUT wurde jeweils f�ur denselben Hintergrund trai-

niert, f�ur den auch die Segmentierung durchgef�uhrt wurde. Man erkennt, da� die ver-

schiedenen Farbkan�ale bei jeweils bestimmten Hintergr�unden ihre St�arken haben. Nur

der Tastatur-Hintergrund wird von allen Verfahren gleicherma�en schlecht segmentiert.

F�ur bestimmte Hintergr�unde (schwarz, blau, gr�un) funktioniert die R-LUT sehr gut, f�ur

alle anderen Hintergr�unde und f�ur alle Hintergr�unde bei den G- und B-LUTs liegen die

Ergebnisse jedoch sehr deutlich �uber der 10% Gesamtfehlerrate.

Verwendet man die LUTs der U - und V -Kan�ale der Y UV -Farbraumdarstellung, so

ergeben sich die Resultate, wie sie in Tabelle 5.2 wiedergegeben sind. Man erkennt, da�

jeder der beiden Chrominanzkan�ale deutlich besser f�ur die Segmentierung geeignet ist, als

die RGB-Kan�ale. Der V -Kanal liefert bis auf den grauen Hintergrund einen gerade noch

akzeptablen Hintergrund-Segmentierungsfehler. Der Vordergrund-Segmentierungsgrad ist

bei allen Hintergr�unden bis auf den roten sogar sehr gut. Beim roten Hintergrund wird

aber praktisch kein Vordergrund erkannt.
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Hintergrund
U -Kanal V -Kanal

g
Vg
S e

Hg
S eS g

Vg
S e

Hg
S eS

schwarz 100,00 10,30 10,30 100,00 8,81 8,81

blau 99,05 3,48 4,43 100,00 9,47 9,47

gr�un 67,34 0,01 32,67 99,95 9,58 9,63

grau 99,18 33,94 34,76 100,00 21,36 21,36

rot 56,18 0,00 43,82 0,00 0,15 100,15

Tastatur 94,94 0,09 5,06 99,49 0,82 1,33

Tabelle 5.2: Ergebnisse f�ur UV -Hintergrundsegmentierung mit einkanaliger LUT (VG-

Segmentierungsgrad g
Vg
S , HG-Segmentierungsfehler e

Hg
S und Gesamtsegmentierungsfehler

eS in %)

Man erkennt, da� keines der einkanaligen Verfahren f�ur eine ausreichend gute Seg-

mentierung geeignet ist. Es zeichnet sich aber auch ab, da� eine Segmentierung mit

UV -Komponenten prinzipiell besser arbeitet als mit RGB-Komponenten.

5.1.5 Verwendung mehrdimensionaler Verbundhistogramme

5.1.5.1 Direkte Berechnung der Hintergrund-LUTs

Es ist naheliegend, die Farbinformation direkt im mehrdimensionalen Farbraum auszuwer-

ten. Dadurch, da� die Farbkan�ale dann im Verbund ausgewertet werden, ist die Korrekt-

heit der Klassi�kation sichergestellt, wenn mindestens noch ein Kanal die Trennbarkeit

gew�ahrleistet. Dies f�uhrt auf ein mehrdimensionales Histogramm, das sich formal wie die

eindimensionalen Histogramme in Gl. (5.6) schreiben l�a�t:

N
Hg(x) =

N1�1X
n1=0

N2�1X
n2=0

Æ
�
jx� fHg

x
(n1; n2)j

�
: (5.9)

Dieses Histogramm ist im RGB-Farbraum dreidimensional und im UV -Farbraum zwei-

dimensional. Analog zu den Gln. (5.7) und (5.8) ergibt sich dann eine mehrdimensionale

Look-up-Tabelle

L
Hg
x
(x) =

�
1 f�ur N

Hg(x) = 0

0 f�ur N
Hg(x) > 0

(5.10)

und eine mehrdimensionale Segmentierungsvorschrift:

fb(n) = L
Hg
x
(fx(n)): (5.11)

Die Ergebnisse in Tabelle 5.3 zeigen, da� die Zusammenfassung der Farbkan�ale und die Bil-

dung von mehrdimensionalen Verbundhistogrammen den Vordergrund-Segmentierungs-

grad in allen Farbr�aumen im Vergleich zur eindimensionalen Histogrammbildung dra-

stisch verbessern. Im UV -Farbraum ergibt sich f�ur jeden Hintergrund ein e
Vg
S von 100%;

im RGB-Farbraum ist der Segmentierungsgrad in jedem Fall gr�o�er als 97%.

Der Hintergrund-Segmentierungsfehler e
Hg
S ist jedoch in beiden Farbr�aumen stark ver-

besserungsw�urdig, da er meist deutlich gr�o�er ist als 10%. Lediglich beim roten Hinter-

grund und beim Hintergrund mit der Tastatur ergeben sich im UV -Farbraum tolerierbare

Fehler von ca. 6% bzw. 5%.
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Hintergrund
RGB-Farbraum UV -Farbraum

g
Vg
S e

Hg
S eS g

Vg
S e

Hg
S eS

schwarz 99,99 23,47 23,48 100,00 15,59 15,59

blau 99,99 36,60 36,61 100,00 31,46 31,46

gr�un 99,98 41,18 41,20 100,00 39,08 39,08

grau 99,93 39,54 39,61 100,00 86,01 86,01

rot 97,29 17,29 30,00 100,00 6,06 6,06

Tastatur 100,00 61,16 61,16 100,00 5,23 5,23

Tabelle 5.3: Ergebnisse f�ur RGB- und UV -Hintergrundsegmentierung mit unbearbeite-

ter, mehrkanaliger LUT (VG-Segmentierungsgrad g
Vg
S , HG-Segmentierungsfehler e

Hg
S und

Gesamtsegmentierungsfehler eS in %)

5.1.5.2 M�ogliche Ma�nahmen zur Verringerung des Hintergrund-Segmentierungs-

fehlers

Der gro�e Hintergrund-Segmentierungsfehler l�a�t sich dadurch erkl�aren, da� durch das

Training auf den Hintergrund gerade bei den einfarbigen Hintergr�unden nur ein sehr

kleiner Bereich der LUT L
HG
x

(x) mit dem Hintergrundwert 0 belegt ist. Alle ande-

ren Eintr�age werden implizit dem Vordergrund mit dem Wert 1 zugerechnet. Bei nur

minimalen Ver�anderungen der Lichtverh�altnisse (z. B. beim langsamen Erw�armen von

Leuchtsto�r�ohren, wechselndem Schattenwurf, �Anderungen des Tageslichtes, das durch

die Fenster dringt) kann die Farbcharakteristik des aktuellen Hintergrundes vom trai-

nierten Hintergrund schon so stark abweichen, da� viele Pixelwerte des Hintergrundes

dem viel gr�o�eren Vordergrundbereich zugeordnet werden. Der Problematik der zu eng

begrenzten Hintergrundbereiche in der LUT kann man mit drei Strategien begegnen:

1. Die Hintergrundbereiche in der LUT k�onnen durch einfache geometrische K�orper

bzw. Fl�achen parametrisch modelliert werden. Dadurch werden L�ucken geschlossen

und die Bereiche k�onnen durch �Andern der Parameter beliebig skaliert werden. Der

Rechenaufwand beim Training wird dadurch erheblich erh�oht. Im laufenden Betrieb

�andert sich aber nichts, da die modellierten Raumbereiche wiederum in einer LUT

abgespeichert werden k�onnen. �Uber dieses Verfahren wird in [Sch93] berichtet.

2. In dem im Rahmen dieser Arbeit neu entwickelten sog. Radiusverfahren werden die

einzelnen Punkte der Hintergrund-LUT durch Kugeln bzw. Kreise mit einstellba-

rem Radius aufgeweitet. Dadurch wird die prinzipielle Gestalt des Hintergrund-

Bereiches beibehalten, w�ahrend innere und �au�ere Randbereiche wachsen. Mit

dieser Ma�nahme wird die LUT tolerant gegen�uber Farbschwankungen. Der Re-

chenaufwand erh�oht sich durch dieses Verfahren nur beim Training geringf�ugig, im

Betrieb �andert sich jedoch nichts.

3. Alternativ kann man auch die Au
�osung der LUT-Koordinaten verringern, so da�

sich mit der gr�oberen Rasterung auch die Hintergrundbereiche in der LUT aufweiten.

Sowohl beim Training als auch im Betrieb m�ussen die LUT-Koordinaten der Pixel

allerdings in das neue Koordinatensystem umgerechnet werden. Da dies f�ur jedes

Bildpixel erforderlich ist, erh�oht sich der Rechenaufwand auch im Betrieb erheblich.

Diese Verfahren scheidet also von vornherein aus.

In [Bru95] wurden alle drei Verfahren getestet. Zur parametrischen Beschreibung der

LUTs nach Punkt 1 wurden Ellipsoide bzw. Ellipsen verwendet. Das 3. Verfahren funk-
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Hintergrund
RGB-Farbraum UV -Farbraum

r
Hg
opt g

Vg
S e

Hg
S eS r

Hg
opt g

Vg
S e

Hg
S eS

schwarz 15 99,11 9,98 10,87 4 100,00 8,33 8,33

blau 18 99,16 8,83 9,67 11 100,00 7,85 7,85

gr�un 23 99,74 9,85 10,11 7 100,00 8,72 8,72

grau 21 99,01 7,95 8,94 13 99,53 7,94 8,41

rot 8 92,00 6,60 14,60 1 98,28 1,59 3,31

Tastatur 16 99,64 7,21 7,57 1 99,88 1,41 1,53

Tabelle 5.4: Ergebnisse f�ur RGB- und UV -Hintergrundsegmentierung mit aufgeweiteter

LUT nach dem Radiusverfahren (VG-Segmentierungsgrad g
Vg
S , HG-Segmentierungsfehler

e
Hg
S und Gesamtsegmentierungsfehler eS in % bei jeweils optimalem Aufweitungsradius

r
Hg
opt)

tionierte im Vergleich dazu etwas besser: es kann aber aufgrund des Rechenbedarfs nicht

verwendet werden. Das Radiusverfahren nach Punkt 2 zeigte die besten Segmentierungs-

ergebnisse, wobei es gleichzeitig auch am schnellsten trainierbar ist. Es wird im folgenden

n�aher besprochen.

5.1.5.3 Aufweitung der LUT mit dem Radiusverfahren

Um eine Aufweitung der LUT zu erreichen, werden um jeden Punkt der LUT Kugeln

bzw. Kreise mit einem fest vorgegebenen Radius rHg gelegt. Betrachtet man einen Punkt

x0 in der Hintergrund-LUT, der nach Gl. (5.10) zum Hintergrund gerechnet wird, so wird

dieser Punkt gem�a� der impliziten Bedingung

jx� x0j � r
Hg (5.12)

um alle Punkte x erweitert, die kleiner oder gleich einem Radius rHg vom Zentralpunkt

x0 entfernt sind. F�ur die neue, aufgeweitete LUT ~LHg
x
(x) gilt also:

~LHg
x
(x) =

�
1 wenn jx� x0j � r

Hg f�ur alle x0 mit L
Hg
x
(x0) = 1

0 sonst
: (5.13)

Der Vorteil des Aufweitungsverfahrens im Vergleich zur parametrischen Modellierung nach

Verfahren 1 in Kap. 5.1.5.2 besteht darin, da� sich die Aufweitung automatisch um den

tats�achlichen Verlauf des Hintergrundbereiches in der LUT schmiegt und da� somit auch

kompliziertere Strukturen nicht durch vereinfachende parametrische Modellierungsformen

zerst�ort werden k�onnen. Liegen die Hintergrundpunkte der Ausgangs-LUT dicht genug,

so kann man wie bei den parametrischen Verfahren davon ausgehen, da� L�ucken innerhalb

des Hintergrundbereiches geschlossen werden. Der Grad der Aufweitung wird durch den

Radius rHg bestimmt.

Tabelle 5.4 zeigt die Segmentierungsergebnisse f�ur die beiden Farbr�aume Y UV und UV

mit jeweils optimal eingestellten Aufweitungsradien r
Hg
opt. Die optimalen Radien wurden

durch Testreihen ermittelt: es sind die Ergebnisse f�ur den minimalen Gesamtsegmentie-

rungsfehler gezeigt. Man erkennt, da� sich die Ergebnisse im Vergleich zur unbehandelten

LUT in Tabelle 5.3 drastisch verbessert haben. Wiederum erzielt man im UV - kleinere

Segmentierungsfehler als im RGB-Farbraum: sie liegen nun unabh�angig vom Hintergrund

unter 10%; f�ur den Tastaturhintergrund werden sogar 1,5% erreicht.
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Bild 5.4: Blendenreihe f�ur RGB- und UV -Hintergrundsegmentierung nach dem Radi-

usverfahren zur Begutachtung der Luminanzstabilit�at (VG-Segmentierungsgrad g
Vg
S und

HG-Segmentierungsfehler e
Hg
S in % bei jeweils rHg = 0)

5.1.5.4 Evaluierung der Beleuchtungsunabh�angigkeit

Da� der UV -Farbraum f�ur die Segmentierung am geeignetsten ist, l�a�t sich auch anhand

der Stabilit�at gegen�uber Helligkeitsschwankungen nachweisen. Die Helligkeitsschwankun-

gen wurden durch systematische �Anderungen der Blendeneinstellung am Kameraobjektiv

simuliert. Dazu wurde der Hintergrund zur Bildung der Hintergrund-LUT jeweils bei

Blende 1,4 aufgenommen; die Segmentierungergebnisse wurden �uber die Blendenreihe

aus Punkt S4 in Kap. 5.1.2 ermittelt. Bild 5.4 zeigt die Ergebnisse repr�asentativ f�ur den

schwarzen Hintergrund ohne eine Aufweitung (rHg = 0). Bei den anderen Hintergr�unden

ergibt sich eine �ahnliche Tendenz. Man erkennt deutlich, da� zwar die Vordergrund-

Segmentierungsrate im RGB-Farbraum immer �uber 99% bleibt, gleichzeitig steigt aber

der Hintergrund-Segmentierungsfehler mit kleiner werdender Blenden�o�nung ab Blende

4,0 dramatisch an und erreicht bei Blende 5,6 �uber 550%. Im UV -Farbraum f�allt die

Vordergrund-Segmentierungsrate bei Blende 4,0 leicht auf 96% und dann auf rund 60%

bei Blende 5,6. Daf�ur bleibt der Hintergrund-Segmentierungsfehler immer deutlich un-

ter dem im RGB-Farbraum um mit kleiner werdender Blenden�o�nung schlie�lich auf 0

abzufallen.

Insgesamt erkennt man also, da� die Segmentierung im UV -Farbraum eindeutig ein

wesentlich stabileres und ausgewogeneres Verhalten zeigt. Erh�oht man den Radius rHg,

so l�a�t sich der Gesamtfehler im UV -Farbraum noch deutlich reduzieren. Ein weiterer

Vorteil des UV -Farbraumes ist der geringere Speicherbedarf der zweidimensionalen LUT

im Vergleich zur dreidimensionalen LUT bei RGB-Komponenten. Au�erdem kann auf

die zweidimensionale LUT schneller zugegri�en werden.

Die Stabilit�at im UV -System ist der Tatsache zu verdanken, da� die U - und V -Anteile

per De�nition luminanznormiert sind und da� die gesamte Luminanz im Y -Anteil enthal-

ten ist, der nicht verwendet wird. Prinzipiell lie�en sich auch die RGB-Koordinaten in

ein luminanznormiertes System umrechnen [Pra91], jedoch wird diese Umrechnung nicht

von der Hardware unterst�utzt, so da� damit die Echtzeitbedingung verletzt w�urde.
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5.1.6 Vordergrundsegmentierung

Da sich der Hintergrund im laufenden Betrieb st�andig �andern kann (beispielsweise k�onnen

neue Hintergrundgegenst�ande sichtbar werden oder Gegenst�ande werden bewegt und da-

durch anders beleuchtet) ist es sinnvoll, auf eine Vordergrund -Segmentierung mit einer

Vordergrund-LUT L
Vg
x
(x) �uberzugehen. Diese Vordergrund-LUT soll bei Bedarf (bei-

spielsweise bei sich dramatisch �andernden Beleuchtungsverh�altnissen, bei Wechsel des Be-

nutzers) jederzeit neu und schnell trainiert werden k�onnen. Dies ist mit einer zweistu�gen

Vorgehensweise und dem Radiusverfahren im UV -Farbraum leicht m�oglich. Dazu wird,

wie oben beschrieben, die Hintergrund-LUT ~LHg
x
(x) durch Aufnahme eines Hintergrund-

Bildes und Aufweitung des Hintergrund-Bereiches nach Gl. (5.13) bestimmt. Dann h�alt

der Benutzer eine Hand (ohne �Armel) in das Bild, so da� eine LUT L
Hg+Vg
x

(x) aus Vorder-

und Hintergrund zusammen berechnet werden kann. Diese LUT wird nicht aufgeweitet.

Dann wird die Vordergrund LUT L
Vg
x
(x) durch

"
Subtrahieren\ der Hintergrund-LUT von

der Gesamt-LUT bestimmt:

L
Vg
x
(x) =

�
1 wenn L

Hg+Vg
x

(x) = 1 und ~LHg
x
(x) = 0

0 sonst
: (5.14)

Diese LUT kann nun analog zu Gl. (5.13) mit einem Vordergrundradius rVg zu ~LVg
x
(x)

aufgeweitet werden.

In der Anwendungsphase wird dann nur noch die Vordergrund-LUT ~LVg
x
(x) benutzt.

Kommen jetzt neue Gegenst�ande in den Bildausschnitt oder erscheint ein schon vorhan-

dener Gegenstand aufgrund einer Lage�anderung mit ver�anderten Farben, so werden diese

Gegenst�ande so lange korrekt zum Hintergrund gerechnet, wie ihre Farbwerte nicht in den

Bereich der Vordergrund-LUT fallen.

Tabelle 5.5 zeigt die Ergebnisse, die sich mit einer solchen Vordergrundsegmentierung

bei verschiedenen Kreisradien rHg = r
Vg im UV -Farbraum erreichen lassen. Zum Trainie-

ren der LUTs wurde der Tastatur-Hintergrund gew�ahlt. Bei unver�anderter Vordergrund-

LUT wurden dann die verschiedenen Hintergr�unde variiert. Man erkennt, da� sich mit

steigendem Radius zwar die Vordergrund-Segmentierungsrate verbessert, gleichzeitig wird

aber der Hintergrund-Segmentierungsfehler gr�o�er. Sieht man vom roten Hintergrund ab,

so arbeitet das Verfahren bei beiden Radien akzeptabel innerhalb der vorgegebenen To-

leranzschwelle von ca. 10%. Durch Optimieren der beiden Kreisradien lassen sich die

Ergebnisse noch weiter verbessern; dies kann leicht interaktiv in Abh�angigkeit von den

Lichtverh�altnissen geschehen.

Es war absehbar, da� die Hand vor dem roten Hintergrund am schwierigsten zu seg-

mentieren ist, da die Farbe Rot der Hautfarbe am �ahnlichsten ist. Der rote Hintergrund

kann nur durch sehr genau abgestimmte LUTs ausgeblendet werden, wie dies in Tabelle

5.4 demonstriert wurde. Das Verfahren liefert also im allgemeinen eine sehr gute Hin-

tergrundstabilit�at. Erscheint nach dem Training der LUTs eine Farbe im Hintergrund,

die der Hautfarbe sehr �ahnlich ist, so kann durch eine erneute Abstimmung auf diesen

Hintergrund wiederum eine sehr gute Segmentierung erreicht werden.

Die Anpassung an einen neuen Benutzer ist leicht automatisierbar, wenn postuliert

wird, da� der alte Benutzer zuerst seine Hand aus dem Bildausschnitt entfernen mu�,

bevor der neue Benutzer seine Hand unter die Kamera h�alt. �Uber die Bestimmung

des segmentierten Fl�achen�aquivalentes unter Zuhilfenahme des Momentes nullter Ord-

nung (vgl. Kap. 7.3.1.2) und der De�nition einer Schwelle l�a�t sich das Training der

Hintergrund- und der Vordergrund-LUT im geeigneten Moment ansto�en.
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Hintergrund
r
Hg = r

Vg = 1 r
Hg = r

Vg = 8

g
Hg
S e

Vg
S eS g

Hg
S e

Vg
S eS

schwarz 93,31 0,00 6,69 99,59 0,00 0.41

blau 93,33 0,00 6,67 97,13 0,00 2,87

gr�un 96,12 1,35 5,23 99,19 4,25 5,06

grau 99,19 1,22 2,03 100,00 10,54 10,54

rot 94,79 11,51 16,72 96,54 29,14 32,60

Tastatur 99,89 1,25 1,36 99,98 7,42 7,44

Tabelle 5.5: Vordergrundsegmentierung mit dem Radiusverfahren mit verschiedenen Auf-

weitungsradien rHg = r
Vg (UV -Farbraum, Hintergrund-LUT trainiert auf Tastatur, VG-

Segmentierungsgrad g
Vg
S und HG-Segmentierungsfehler e

Hg
S )

5.2 Gradientenbildberechnung

Nach Segmentierung und Vorverarbeitung folgt in der Verarbeitungskette die Merkmals-

extraktion (s. System�uberblick im Bild 1.1). Viele der Merkmalsextraktionsverfahren

k�onnen direkt mit der Segmentierungsmaske fb(n) oder der Y -Komponente des segmen-

tierten Bildes fY;s(n) =: fs(n) arbeiten, so da� keine weiteren Vorverarbeitungsschritte

erforderlich sind. Einige Verfahren ben�otigen allerdings das Gradientenbild

fg(n) =

�
fg(n)

Æg(n)

�
=

�
jfg(n)j
\fg(n)

�
; (5.15)

das in dieser Arbeit immer auf dem segmentierten Bild berechnet wird, um nur das

Vordergrundobjekt zu erfassen. Das Gradientenbild besteht aus zwei Komponenten: dem

Kantenbild fg(n) | dem Betrag des Gradientenbildes | und dem Orientierungsbild Æg(n)

[Gon87].

Das Kantenbild wird direkt nach der diskreten N�aherung des mathematischen Gradi-

entenoperators berechnet [Gon87, Bro81], da dieser f�ur die wenig verrauschten und damit

unproblematischen Bildfunktionen dieser Arbeit ausreicht:

fg(n1; n2) = K1 �
p
[fs(n1; n2)� fs(n1 + 1; n2)]2 � [fs(n1; n2)� fs(n1; n2 + 1)]2: (5.16)

Das Orientierungsbild ist entsprechend als

Æg(n1; n2) = K2 +K3 � tan�1
fs(n1; n2)� fs(n1; n2 + 1)

fs(n1; n2)� fs(n1 + 1; n2)
(5.17)

de�niert. Durch geeignete Wahl der Konstanten K1, K2 und K3 kann der mit 8 Bit

dargestellte Pixel-Zahlenbereich optimal ausgenutzt werden.

Falls Merkmalsextraktionsverfahren sowohl mit dem segmentierten Grauwertbild als

auch mit dem darauf aufbauenden Kantenbild verwendet werden k�onnen, so wird meist

nur vom Grauwertbild gesprochen und als Formelzeichen vereinfachend f(n) verwendet.

Das Orientierungsbild wird stets gesondert erw�ahnt.



Kapitel 6

Hidden-Markov-Modelle zur

stochastischen Modellierung isolierter

Bildsequenzen

6.1 M�oglichkeiten zur Bildsequenzmodellierung

Bildsequenzen sind dreidimensionale Gebilde: die einzelnen Teilbilder einer Sequenz be-

stehen aus zwei r�aumlichen Dimensionen; die Sequenz entsteht durch eine Aneinander-

reihung der Teilbilder in einer zeitlichen Dimension (s. Bild 6.1). Da die Modellierung

dieser gesamten Struktur zu aufwendig ist, mu� eine Informationsreduktion vorgenommen

werden. Dazu bestehen prinzipiell zwei M�oglichkeiten:

1. Schreibt man einer Bildebene in der Darstellung 6.1 eine gewisse
"
Dicke\ zu, so

entsteht aus der Bildsequenz ein Volumen, in dem jedem Volumenelement oder Voxel

[Fol90] als Inhalt der Wert der betro�enen Bildfunktion zugeordnet ist. Durch diese

Interpretation ist die zeitliche Dimension in eine zus�atzliche r�aumliche Information

umgewandelt worden. Das Datenaufkommen kann beispielsweise verringert werden,

indem dieses Volumen auf eine Ebene projiziert wird. Liegt diese Ebene parallel zur

Bildebene, so hat man die Bildsequenz um die zeitliche Dimension reduziert.

2. Das entgegengesetzte Vorgehen besteht darin, die r�aumliche Information nach be-

stimmten Vorschriften in Merkmalswerte umzurechnen und diese Merkmale zu se-

rialisieren, um so unter Ber�ucksichtigung der Bildsequenz zu einer rein zeitlichen

Darstellung zu gelangen. Dabei gehen Teile der r�aumlichen Information verloren.

In dieser Arbeit wird die zweite Vorgehensweise gew�ahlt, da der dynamische Aspekt zur

Erkennung von Gesten so bedeutsam ist (s. Kap. 2.2), da� die Zeitinformation auf jeden

Fall erhalten werden mu�. Der Verlust an r�aumlicher Information ist dagegen vertretbar,

da sich aufeinanderfolgende Bilder einer Sequenz sehr �ahneln | dies wird beispielsweise

zur Komprimierung von Bildsequenzen nach dem MPEG-Verfahren1 ausgenutzt [Sch94b].

F�ur die Modellierung einer zeitlichen Sequenz von Merkmalen sind die Hidden-Markov-

Modelle ideal geeignet. Sie haben sich in der Disziplin der Spracherkennung im Vergleich

1MPEG steht f�ur Moving Pictures Experts Group.
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Bild 6.1: Bildsequenz als dreidimensionale r�aumlich-zeitliche Struktur

zur dynamischen Programmierung als besonders leistungsf�ahig herausgestellt [Rab89,

Hua90].

Verfahren zur Extraktion zeitlich serieller Merkmale aus Bildsequenzen werden in

Kap. 7 vorgestellt. Die Bewertung der m�oglichen Verfahren ist jedoch nur m�oglich, wenn

als erstes die Grundlagen der Modellierung gekl�art sind. Daher wird in Kap. 6.2 zun�achst

das f�ur die Aufgabenstellung dieser Arbeit am besten geeignete Modell ausgew�ahlt, das

dann in Kap. 6.3 zusammen mit den grundlegenden Algorithmen n�aher spezi�ziert wird.

In Kap. 6.4 wird schlie�lich skizziert, wie numerischen Problemen bei der Modellierung

begegnet werden kann.

Der in Kap. 6.3.5 vorgestellte Formalismus f�ur die Erkennung behandelt zun�achst den

isolierten Fall: hierf�ur m�ussen die zeitlichen Grenzen der zu erkennenden Gesten bekannt

sein. Die auf der isolierten Erkennung aufbauenden Algorithmen f�ur die im praktischen

Anwendungsfall notwendige kontinuierliche Erkennung werden in Kap. 9 behandelt.

6.2 Wahl des Modells

Die einfachste Art der Modellierung erfolgt mit diskreten HMMs, die zun�achst einmal f�ur

die Verarbeitung von beliebigen diskreten Symbolsequenzen geeignet sind. Da man kon-

tinuierliche Merkmale �uber eine Vektorquantisierung diskreten Symbolen zuordnen kann

[Lin80], sind die diskreten Modelle prinzipiell auch f�ur kontinuierliche Merkmale geeignet.

Kontinuierliche Merkmale k�onnen jedoch auch direkt mit kontinuierlichen HMMs darge-

stellt werden, wobei diese Modellierung wesentlich leistungsf�ahiger als die Kombination

aus Vektorquantisierung und diskreter Modellierung ist [Rab89].

Ein Problem der kontinuierlichen HMMs ist allerdings die gro�e Zahl an freien Pa-

rametern, die nur mit sehr viel Trainingsmaterial gesch�atzt werden k�onnen. Da bei der

Digitalisierung von Bildsequenzen sehr gro�e Datenmengen anfallen, sind | beim jetzi-

gen Stand der Technologie | dem m�oglichen Umfang der Trainingsdaten noch relativ
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enge Grenzen gesetzt (vgl. Anh. C.1). Dieses prinzipielle Problem wird durch das Kon-

zept der sog. semikontinuierlichen HMMs entsch�arft: bei ihnen ist die Anzahl der freien

Parameter auf Kosten der erreichbaren Modellierungsgenauigkeit erheblich reduziert, wo-

bei gleichzeitig immer noch direkt kontinuierliche Merkmale modelliert werden k�onnen

[Hua90].

Man hat bei relativ wenig verf�ugbarem Trainingsmaterial also zwei M�oglichkeiten: auf

der einen Seite eine sehr genaue Modellierung verbunden mit einer schlechten Sch�atzbar-

keit der einzelnen Parameter, auf der anderen Seite eine ungenauere Modellierung bei

besserer Sch�atzbarkeit der Parameter. Es hat sich herausgestellt, da� die semikontinu-

ierlichen HMMs, die die zweite M�oglichkeit darstellen, hierbei bessere Ergebnisse liefern

[Hua90]. Daher werden in dieser Arbeit ausschlie�lich semikontinuierliche HMMs verwen-

det. Zur weiteren Verringerung der Parameterzahl werden noch zus�atzliche Vereinfachun-

gen getro�en, die im folgenden dargestellt werden.

6.3 Grundlagen der semikontinuierlichen HMMs

6.3.1 Bestandteile eines HMMs und De�nition der Parameter

In diesem Kapitel wird die Modellierung isolierter Gesten betrachtet. Zur Vereinfachung

der Schreibweise wird ohne Beschr�ankung der Allgemeinheit festgelegt, da� eine Geste

zum Zeitpunkt t = 1 beginnt und bis zum Zeitpunkt t = T andauert. Die HMMs

verarbeiteten also Sequenzen von Merkmalsvektoren der Form X = x1; : : : ;xT . Bei der

Zeit t handelt es sich um den Merkmalszeittakt, der im allgemeinen schneller ist als der

Bildzeittakt (s. Kap. 7.1).

Beim Training sollen alle Sequenzen, die zu einer Geste geh�oren, auf ein Modell �l,

l = 1; : : : ;M abgebildet werden. M ist dabei die Gr�o�e des Vokabulars, d. h. die Anzahl

der unterschiedlichen Gesten, die betrachtet werden. Der Trainingsalgorithmus wird in

Kap. 6.3.4 beschrieben. Die Aufgabe der isolierten Erkennung ist es, einer unbekannten

Merkmalssequenz mit bekannten Grenzen das Modell zuzuordnen, das die Sequenz am

besten repr�asentiert (s. Kap. 6.3.5).

Die Struktur eines Hidden-Markov-Modells ist in Bild 6.2 zu sehen. Ein Modell �l
besteht aus N Zust�anden S1; : : : SN , die durch Knoten verdeutlicht werden. Die Anzahl

der Zust�ande kann frei gew�ahlt werden, ist dann aber f�ur alle Modelle eines Gestenvo-

kabulars gleich. Jeder dieser Zust�ande Si enth�alt eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

f
�l
Si
(x) (der D-dimensionale Merkmalsvektor x wird zur Vereinfachung der Schreibweise

ohne Zeitindex dargestellt). Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen (WDFs) beschrei-

ben die statistischen Abh�angigkeiten der Merkmale f�ur die Zeit, w�ahrend der das Modell

sich in diesem Zustand be�ndet.

Zur Darstellung dieser WDFs benutzen alle Modelle ein gemeinsames Codebuch, des-

sen Prototypen fvk(x), k = 1; : : : ; L wiederum WDFs darstellen, die f�ur eine
"
weiche\

Vektorquantisierung genutzt werden [Hua90]. Aus diesem Codebuch werden nun mit

MixturkoeÆzienten c
�l
Sivk

die modellspezi�schen Zustands-WDFs gebildet:

f
�l
Si
(x) =

LX
k=1

c
�l
Sivk

fvk(x): (6.1)
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Modell �l

S1:

f�lS1(x)

S2:

f�lS2(x)

S3:

f
�l
S3
(x)

SN :

f�lSN (x)

a�lS1S1 a
�l
S2S2

a�lS3S3 a�lSNSN

a�lS1S2 a
�l
S2S3

a
�l
S3S4

a�lSN�1SN

a�lS1S3 a
�l
S2S4

a
�l
S3S5

a�lSN�2SN

��lS1

Bild 6.2: Struktur und Parameter eines Hidden-Markov-Modells �l

Als WDFs werden D-dimensionale Gau�verteilungen der Form

fvk(x) =
1

D
p
2�
p
j�vk j

exp

�
�1

2
(x� �vk

)T��1
vk
(x� �vk

)

�
(6.2)

verwendet, die durch den Mittelwertsvektor �vk
und die Kovarianzmatrix �vk vollst�andig

bestimmt sind. F�ur die Modellbildung in dieser Arbeit werden schlie�lich nur die Diago-

nalelemente �ii;vk der Kovarianzmatrix �vk verwertet und die Nicht-Diagonalelemente zu

Null gesetzt, weil diese aufgrund des relativ geringen Umfangs der Trainingsdatenmen-

ge nur schlecht gesch�atzt werden k�onnen. Von der Kovarianzmatrix bleibt also nur ein

Kovarianzvektor �vk der Diagonalelemente. So vereinfacht sich Gl. (6.2) zu [Bro81]:

fvk(x) =
1

D
p
2�

qQD

i=1 �ii;vk

exp

"
�1

2

DX
i=1

1

�ii;vk

(xi � �i;vk)
2

#
: (6.3)

Eine zus�atzliche Beschr�ankung auf den maximalen Summanden der Zustands-WDF aus

Gl. (6.1), wie sie beispielsweise in [Hua90] vorgeschlagen wird, hat sich dagegen nicht

bew�ahrt.

Die Zust�ande sind durch �Uberg�ange miteinander verbunden, die mit �Ubergangswahr-

scheinlichkeiten a�lSiSj gewichtet sind (s. Bild 6.2). Die Wahrscheinlichkeit a�lSiSj beschreibt

den �Ubergang von Zustand Si zum Zustand Sj. Die �Uberg�ange werden durch Kanten

dargestellt. Zur Vereinfachung werden nur �Uberg�ange von einem Zustand zur�uck zum

selben Zustand, zum n�achsten Zustand und zum �ubern�achsten Zustand zugelassen. Eine

Beaufschlagung des Modells mit einer Folge von Merkmalsvektoren X = x1;x2; : : : ;xT
bewirkt, da� im Modell �l eine Folge von Zust�anden S = s1; s2; : : : ; sT durchlaufen wird.

Diese Zustandsfolge ist unbekannt und von au�en nicht sichtbar, woher auch die Be-

zeichnung Hidden-Markov-Modell r�uhrt. Die wahrscheinlichste Zustandsfolge kann aber

nachtr�aglich mit dem Viterbi-Algorithmus bestimmt werden (s. Kap. 6.3.3.2). Der An-

fangszustand eines Modells wird durch die Einsprungwahrscheinlichkeiten ��lSi festgelegt,

die sich zu einem Vektor ��l zusammenfassen lassen.

Die Struktur eines Hidden-Markov-Modells wird implizit dadurch bestimmt, da� ge-

wisse Einsprung- und �Ubergangswahrscheinlichkeiten permanent auf Null gesetzt werden.

Bei der in Bild 6.2 dargestellten Struktur handelt es sich um ein Links-Rechts-Modell

[Rab89], das erzwungenerma�en immer im 1. Zustand beginnt, von links nach rechts

durchlaufen wird und im letzten Zustand endet. In dieser Arbeit werden ausschlie�lich

solche Links-Rechts-Modelle verwendet.
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Die verschiedenen Modellparameter lassen sich zu gr�o�eren Vektoren oder Matrizen zu-

sammenfassen, so da� sich zusammenfassend sagen l�a�t, ein semikontinuierliches Hidden-

Markov-Modell

�l = �l(�
�l;A�l;C�l;M;�) (6.4)

wird eindeutig bestimmt durch den Vektor der Einsprungwahrscheinlichkeiten ��l , der

Matrix der �Ubergangswahrscheinlichkeiten A�l, der Matrix der MixturkoeÆzienten C�l,

der Matrix der Mittelwertsvektoren der Prototypen M und der Matrix der Kovarianz-

vektoren der Prototypen � [Rab89, Hua90]. Die letzten beiden Parameter sind nicht

modellspezi�sch, sondern allen Modellen gemeinsam.

6.3.2 Bestimmung des Anfangsmodells

Vor dem eigentlichen Training der Modelle �l, m�ussen die allen Modellen gemeinsamen

Parameter M und � des Codebuchs und die spezi�schen Modellparameter ��l, A�l und

C�l auf sinnvolle Anfangswerte gesetzt werden (s. Kap. 6.3.2.1 und 6.3.2.2). Die sp�atere

Nachsch�atzung (s. Kap. 6.3.4) �ndet ausgehend von diesen Anfangswerten lediglich ein

lokales Optimum, so da� das Ergebnis des Trainings stark von diesen Anfangswerten

abh�angt.

6.3.2.1 Initialisierung des Codebuchs

Zur Bildung des Codebuchs mu� der Merkmalsraum in Cluster zerlegt werden; das soll-

ten m�oglichst Raumbereiche sein, in denen sich die Merkmale ballen. Jedes Cluster wird

dann durch einen Prototypen und damit nach Gl. (6.3) durch die Parameter �vk
und �vk

repr�asentiert. Es hat sich bew�ahrt, die Lage der initialen Prototypen iterativ nach dem

k-means-Algorithmus zu optimieren (s. beispielsweise [Rab89, Hua90]). Dabei werden

immer abwechselnd der Schwerpunkt eines Clusters durch Mittelung der diesem Cluster

zugeordneten Merkmalsvektoren gebildet und anschlie�end die Prototypen zu den neuge-

bildeten Mittelpunkten hin verschoben:

1. Initialisierung: Die Mittelwertsvektoren �vk
und der mittlere Quantisierungsfehler

e
vq werden auf geeignete Anfangswerte gesetzt (n�aheres s. u.):

�vk
= �

init
vk

f�ur k = 1; : : : ; L und (6.5)

e
vq =1: (6.6)

2. Iterationsschritt: Nach der N�achsten-Nachbar-Regel und unter Zuhilfenahme ei-

nes euklidischen Abstandsma�es d [:; :] werden aus der Menge aller Trainingsvekto-

ren XTr Cluster Cvk um die Mittelwertsvektoren �vk
gebildet (q [xjM] bezeichnet

dabei die Quantisierung eines Vektors x, liefert also den n�achstliegenden Mittel-

wertsvektor �vk
zu x). F�ur jedes dieser Cluster wird nun ein neuer Mittelpunkts-

vektor �̂vk
berechnet. êvq enth�alt dann den mittleren Quantisierungsfehler bezogen

auf die aktualisierte Lage der Mittelpunktsvektoren:

Cvk =
�
xjx 2 XTr ^ q [xjM] = �vk

	
und (6.7)

�̂vk
=

1

jCvk j
X
x2Cvk

x f�ur k = 1; : : : ; L; (6.8)

ê
vq =

1

jXTrj
X
x2XTr

d
h
x; q

h
xjM̂

ii
: (6.9)
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jCvk j und
��XTr

�� sind die M�achtigkeiten der entsprechenden Mengen.

3. Abbruchkriterium: Wenn f�ur den relativen Quantisierungsfehler gilt:

e
vq � ê

vq

êvq
< �

vq
; (6.10)

dann weiter mit dem 4. Schritt, sonst zur�uck zum 2. Schritt.

4. Resultat: Am Ende ergeben sich die optimalen Mittelpunktsvektoren und Kovari-

anzvektoren; sie bilden das initiale Codebuch f _M; _�g:

_�vk
= �

opt
vk

= �̂vk
und (6.11)

_�vk = �
opt
vk

=
1���Ĉvk

���� 1

X
x2Ĉvk

�
x� �opt

vk

�2
f�ur k = 1; : : : ; L: (6.12)

Da f�ur den Iterationsschritt lediglich ein einfaches euklidisches Abstandsma� verwendet

wird, m�ussen w�ahrend der Iteration mit Gl. (6.8) immer nur die jeweiligen Mittelwerts-

vektoren neu berechnet werden. Die f�ur die Beschreibung der Prototypen noch ben�otigten

Kovarianzvektoren werden nur einmal am Ende der Iteration bestimmt (s. Gl. (6.12)).

Da mit diesem Verfahren lediglich ein lokales Lageoptimum gefunden werden kann, ist

die Initialisierung der Prototypen von entscheidender Bedeutung. Der in dieser Arbeit

verwendete splitting- oder LBG-Algorithmus [Lin80] l�ost dieses Problem rekursiv in zwei

sich abwechselnden Schritten. Beginnend mit einem einzelnen Prototyp, wird die Lage des

oder der Protypen nach dem in den Gln. (6.5){(6.12) beschriebenen k-means-Verfahren

optimiert. In einem zweiten Schritt werden dann die Mittelwertsvektoren verdoppelt

oder gesplittet, indem jeweils ein Vektor durch zwei Vektoren ersetzt wird, die um einen

kleinen Abstand symmetrisch zum alten Vektor verschoben liegen. Diese Verschiebung

erfolgt in dieser Arbeit in Richtung der Dimension, die jeweils die gr�o�te Komponente des

Kovarianzvektors �vk enth�alt [Win96]. Anschlie�end werden die gesplitteten Mittelwerts-

vektoren in ihrer Lage optimiert, wodurch die Vektoren sehr schnell auseinandergezogen

werden. Ist die gew�unschte Anzahl von Vektoren erreicht, wird das Verfahren abgebro-

chen. Man erkennt, da� die Anzahl der Prototypen, die nach dem LBG-Algorithmus

erzeugt werden, immer eine Zweierpotenz sein mu�, was aber keine Einschr�ankung dar-

stellt.

Da der Clusterung ein euklidisches Abstandsma� zugrunde liegt, die Prototypen nach

Gl. (6.3) bei der Erkennung mit einem semikontinuierlichen HMM aber �uber ein kova-

rianzbasiertes Abstandsma� verrechnet werden, passen Lage (d. h. Mittelwertsvektoren)

und Kovarianzvektoren der Prototypen nach der Initialisierung nur n�aherungsweise zum

HMM. Mit einem aufwendigeren Optimierungsverfahren l�a�t sich auch ein Codebuch �uber

ein kovarianzbasiertes Abstandsma� berechnen [Hua90]. Allerdings wird das Codebuch

beim HMM-Training zusammen mit den anderen Modellparametern exakt nachgesch�atzt,

so da� f�ur die Initialisierung die oben beschriebene N�aherung ausreicht.

6.3.2.2 Initialisierung der Modellparameter

Die Einsprungwahrscheinlichkeiten sind durch die Vorgabe, da� ein Modell �l immer im

ersten Zustand beginnen mu�, festgelegt und m�ussen daher nicht nachtrainiert werden:

_��l = �
�l = [1; 0; 0; 0; : : : ; 0]T: (6.13)
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Die Selbst�ubergangswahrscheinlichkeit a
�l
SiSi

und die mittlere Verweildauer ���lSi in einem

Zustand Si h�angen �uber die Beziehung

���lSi =
1

1� a
�l
SiSi

f�ur i = 1; : : : ; N � 1 (6.14)

zusammen [Rab89]. M�ochte man daher Modelle mit N Zust�anden mit einer jeweils glei-

chen mittleren Verweildauer initialisieren und haben die Trainingssequenzen f�ur ein Modell

�l eine mittlere zeitliche L�ange von �T �l, so ergibt sich als Initialisierungsbedingung:

�T �l

N

!
= ���lSi =

1

1� a
�l
SiSi

() _a�lSiSi = 1� N

�T �l
: (6.15)

Mit der Normierungsbedingung, da� die Summe aller �Ubergangswahrscheinlichkeiten, die

von einem Zustand ausgehen, 1 ergeben mu�, wird die Restwahrscheinlichkeit 1 � _a�lSiSi
auf die �Uberg�ange _a�lSiSi+1

und _a�lSiSi+2
aufgeteilt (in den letzten beiden Zust�anden des

Modells kommen entsprechend weniger Folgezust�ande in Frage). Die Aufteilung wird

nach der empirisch gefundenen Bedingung _a�lSiSi+1
= 599 � _a�lSiSi+2

gestaltet, so da� das

�Uberspringen eines Zustandes zwar erschwert wird, aber nicht unm�oglich ist. Alle anderen
�Uberg�ange werden auf 0 gesetzt. Dadurch k�onnen sie auch beim Nachtraining keinen von

Null verschiedenen Wert mehr annehmen, so da� die Struktur des Modells wie in Bild 6.2

festliegt.

Zur Initialisierung der MixturkoeÆzienten werden die Trainingssequenzen gleichm�a�ig

auf alle Zust�ande verteilt. Es l�a�t sich daher die Menge X
Tr;�l
Si

aller Merkmalsvektoren

bilden, die zu einem bestimmten Zustand Si eines Modells �l geh�oren. Die jeweilige Anzahl

der Merkmalsvektoren, auf die dies zutri�t, sei N
Tr;�l
Si

= jXTr;�l
Si

j. Damit ergeben sich

die MixturkoeÆzienten durch Aufsummieren der initialen R�uckschlu�wahrscheinlichkeiten
_f(vkjx) zu (abgeleitet aus [Hua90]):

_c�lSivk =
1

N
Tr;�l
Si

X
x2X

Tr;�l
Si

_f(vkjx) =
1

N
Tr;�l
Si

X
x2X

Tr;�l
Si

_fvk(x)

_f(x)
=

1

N
Tr;�l
Si

X
x2X

Tr;�l
Si

_fvk(x)PL

k=1
_fvk(x)

:

(6.16)

Die initialen Prototypen _fvk(x) sind durch die Anfangswerte der Codebuchvektoren mit

den Gln. (6.11) und (6.12) festgelegt. Damit ist die Initialisierung der Modellparameter

abgeschlossen.

6.3.3 Der Viterbi-Algorithmus

6.3.3.1 Gr�unde f�ur die Verwendung des Viterbi-Algorithmus

Der Viterbi-Algorithmus (VA) wird in dieser Arbeit sowohl zum Training als auch f�ur

die Erkennung eingesetzt. Dabei werden jedoch unterschiedliche Resultate ausgenutzt:

F�ur die Erkennung ist es wichtig, da� sich nach der Abarbeitung des VA durch eine

sog. Zustandsr�uckverfolgung (oder backtracking) die optimale Zustandsfolge o�enlegen

l�a�t. Weil dadurch auch die Zuordnung der Merkmale zu den Zust�anden eines Modells

bekannt ist, k�onnen die zustandsabh�angigen Parameter der Modelle auf direkte Weise

bestimmt werden (s. Kap. 6.3.4). F�ur die Erkennung wird ausgenutzt, da� sich am En-

de der Abarbeitung des VA die Wahrscheinlichkeitsdichte daf�ur ergibt, da� ein Modell
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bei gegebener Merkmalsvektorfolge auf dem optimalen Zustandspfad durchlaufen wurde.

Dieser Wert ist eine sehr gute N�aherung f�ur die eigentlich ben�otigte sog. Erzeugungswahr-

scheinlichkeit(sdichte) F (Xj�l) (s. Kap. 6.3.5).
Zwei Gr�unde sprechen f�ur den Viterbi-Algorithmus als Alternative zum Baum-Welch-

Algorithmus (BWA) [Bau67, Bau70, Jua85], mit dem die f�ur Training und Erkennung

notwendigen Berechnungen exakt durchgef�uhrt werden k�onnen:

1. Der VA l�a�t sich rechentechnisch weit schneller abarbeiten als der BWA. Das liegt

daran, da� der VA lediglich den optimalen Pfad durch das Modell ber�ucksichtigt,

w�ahrend der BWA alle m�oglichen Pfade durchl�auft. Der dadurch bedingte Fehler bei

der Zuordnung der Merkmale zu den einzelnen Modellzust�anden f�ur das Training

und bei der Berechnung der Erzeugungswahrscheinlichkeit f�ur die Erkennung ist

jedoch sehr klein und wirkt sich nur sehr wenig auf die Erkennungsergebnisse aus

(s. beispielsweise [Rab89, Pla95]).

2. Im VA treten nur multiplikative Verkn�upfungen auf, im BWA dagegen werden so-

wohl Addition als auch Multiplikation verwendet. Der VA ist daher im Gegensatz

zum BWA sehr leicht in eine logarithmische Darstellung �uberzuf�uhren, was dann zu

Additionen der einzelnen logarithmierten Elemente f�uhrt. Eine logarithmische Dar-

stellung ist aber sehr w�unschenswert, da sich damit die gro�e numerische Dynamik

der enthaltenen WDFs beherrschen l�a�t (s. Kap. 6.4).

6.3.3.2 Formulierung des Viterbi-Algorithmus

F�ur eine gegebene Folge von Merkmalsvektoren X = x1;x2; : : : ;xT �ndet der Viterbi-

Algorithmus eine global optimale Abfolge von Zust�anden Sopt = s
opt
1 ; s

opt
2 ; : : : ; s

opt
T durch

ein gegebenes Modell �l. Der Viterbi-Algorithmus ist dabei sehr e�ektiv, da er die Suche

nach diesem global optimalen Pfad rekursiv durch eine lokale Maximierung berechnet.

In jedem Rekursionsschritt wird f�ur jeden Zustand Sj eines Modells �l ein sogenann-

ter lokaler Score D
�l
Sj ;t

berechnet, der die logarithmierte Wahrscheinlichkeitsdichte dar-

stellt, bis zum Zeitpunkt t in den Zustand Sj gelangt zu sein. Die schrittweise optimalen
�Uberg�ange werden in der Matrix 	�l gespeichert, so da� am Ende auf den optimalen

Pfad r�uckgeschlossen werden kann.

Logarithmierte Gr�o�en werden im folgenden immer durch Gro�buchstaben gekenn-

zeichnet: F �l
Sj
(x) = ln f�lSj (x), A

�l
SiSj

= ln a�lSiSj und ��l
Sj

= ln��lSj . Dabei m�ussen Werte,

die durch die Logarithmierung zu klein werden k�onnen, durch Begrenzung des Zahlenbe-

reichs abgefangen werden (vgl. Kap. 6.4). Im einzelnen werden beim Viterbi-Algorithmus

folgende Schritte durchlaufen:

1. Initialisierung (t = 1): Die Anfangswerte der lokalen ScoresD�l
Sj ;1

und der R�uckver-

folgungsmatrixelemente  �lSj ;1 werden festgelegt:

D
�l
Sj ;1

= ��l
S1
+ F

�l
Sj
(x1) und (6.17)

 
�l
Sj ;1

= 1 f�ur j = 1; : : : ; N: (6.18)

2. Rekursionsschritt (t� 1! t): Zur Bildung des aktuellen lokalen Scores D�l
Sj ;t

in

einem Zustand Sj wird der Vorg�angerzustand ber�ucksichtigt, dessen lokaler Score zu-
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sammen mit der �Ubergangswahrscheinlichkeit maximal ist. In den R�uckverfolgungs-

matrixelementen  �lSj ;t wird dieser beste Vorg�angerzustand gespeichert:

D
�l
Sj ;t

= max
i
[D�l

Si;t�1
+ A

�l
SiSj

] + F
�l
Sj
(xt) und (6.19)

 
�l
Sj ;t

= argmax
i

[D�l
Si;t�1

+ A
�l
SiSj

] f�ur j = 1; : : : ; N: (6.20)

3. Resultate (t = T ): Die Wahrscheinlichkeitsdichte F (Xj�l) daf�ur, da� die gege-

bene Merkmalsfolge X vom Modell �l stammt, ergibt sich zum Endzeitpunkt T

n�aherungsweise als lokaler Score des letzten Zustandes:

F (Xj�l) � ~F (Xj�l) = F (X; Soptj�l) = D
�l
SN ;T

: (6.21)

Startet man im letzten Zustand SN , so l�a�t sich nachtr�aglich der optimale Zu-

standspfad durch das Modell �l durch R�uckverfolgung mit Hilfe der Matrix 	�l

bestimmen:

s
opt
T = SN und (6.22)

s
opt
t�1 =  

�l

s
opt
t ;t

f�ur t = T; : : : ; 2: (6.23)

6.3.4 Training mit dem Viterbi-Algorithmus

Beim Training werden R
�l unterschiedliche Trainings-Merkmalssequenzen XTr;�l

r ; r =

1; : : : ; R�l f�ur jedes Modell �l unterschieden. Sie haben jeweils die L�ange T �l
r . Mit dem

Viterbi-Algorithmus l�a�t sich nun f�ur jede der R�l Trainingssequenzen f�ur ein Modell die

optimale Zustandsfolge Sopt;�l
r mit den Gln. (6.22) und (6.23) r�uckverfolgen, so da� f�ur

jeden einzelnen Merkmalsvektor die genaue Zuordnung zu einem Modellzustand bekannt

ist. Das Training l�auft nun f�ur jedes Modell �l iterativ folgenderma�en ab (analog zum

Baum-Welch-Training abgeleitet aus [Hua90]):

1. Initialisierung: Die Codebuchparameter und die spezi�schen Modellparameter

werden wie in Kap. 6.3.2 beschrieben mit Anfangswerten belegt:

_�l = �l( _�
�l ; _A�l; _C�l ; _M; _�): (6.24)

2. Optimierungsschritt: Mit dem Viterbi-Algorithmus aus Kap. 6.3.3.2 kann f�ur die

momentan gegebenen Modellparameter ��l, A�l, C�l, M und � die optimale Zu-

standssequenz Sopt;�l
r bestimmt werden. Mit diesem Wissen k�onnen die �Uberg�ange

N
Tr;�l
Si;Sj

von einem Zustand Si nach Sj und die Aufenthalte N
Tr;�l
Si

in einem Zustand

Si gez�ahlt werden:

N
Tr;�l
Si;Sj

=

R�lX
r=1

T
�l
r �1X
t=1

Æ(Si � s
opt;�l
r;t )Æ(Sj � s

opt;�l
r;t+1 ) und (6.25)

N
Tr;�l
Si

=

R�lX
r=1

T
�l
rX
t=1

Æ(Si � s
opt;�l
r;t ): (6.26)
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Die R�uckschlu�wahrscheinlichkeit f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t ) in einem

"
festgehaltenen\

Zustand ist die Grundlage der meisten Nachsch�atzformeln. Bei der aus der R�uckver-

folgung gefundenen Zuordnung zwischen Merkmalen und Zust�anden l�a�t sie sich aus

den Prototypen und den Mixturen wie folgt angeben:

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t ) =

c
�l

s
opt
r;t ;vk

fvk(xt)

f(xt)
=

c
�l

s
opt
r;t ;vk

fvk(xt)PL

k=1 c
�l

s
opt
r;t ;vk

fvk(xt)
: (6.27)

Daraus ergeben sich nun die Nachsch�atzformeln f�ur die modellabh�angigen Gr�o�en:

â
�l
SiSj

=
N

Tr;�l
Si;Sj

N
Tr;�l
Si

und (6.28)

ĉ
�l
Sivk

=
1

N
Tr;�l
Si

R�lX
r=1

T
�l
rX
t=1

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t ) (6.29)

und die Nachsch�atzformeln f�ur die modellunabh�angigen Gr�o�en (also das Code-

buch):

�̂vk
=

R�lP
r=1

T
�l
rP
t=1

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t ) � xt

R�lP
r=1

T
�l
rP
t=1

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t )

; (6.30)

�̂vk =

R�lP
m=1

T
�l
rP
t=1

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t ) � x2t

R�lP
r=1

T
�l
rP
t=1

f(vkjxt; Si = s
opt;�l
r;t )

� �̂2
vk
: (6.31)

3. Abbruchkriterium und Resultat: F�ur das Abbruchkriterium wird die Summe

der gen�aherten Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichten �uber alle Modelle ben�otigt:

K =

MX
l=1

D
�l
SN ;T

: (6.32)

Wenn die relative Verbesserung von K̂ im Vergleich zum letztenK unter der Schwel-

le �hmm bleibt:

(K � K̂)=K̂ < �
hmm

; (6.33)

wird das Training abgebrochen. Entsprechend der vorgegebenen Abbruchschwelle

�
hmm sind die Modelle �l nun optimal an die Trainingsdaten angepa�t. Ist die

Abbruchbedingung nach Gl. (6.33) nicht erf�ullt, wird die Iteration mit einer erneuten

Viterbi-Suche �uber die nachgesch�atzten Modellparameter mit Schritt 2 fortgesetzt.

�Uber die Abbruchschwelle �hmm ist einstellbar, wie genau die Modelle an die Trainingsda-

ten angepa�t sind. Ein Erfahrungswert von �hmm = 10�3 hat sich als g�unstiger Kompromi�
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zwischen Genauigkeit der Modellierung und Variabilit�at der zu erkennenden Gestendaten

herausgestellt. Um die Genauigkeit der Modellierung zu verringern, besteht auch alter-

nativ die M�oglichkeit, die Nachsch�atzformeln nicht auf den kompletten Parametersatz

anzuwenden. Insbesondere kann man das Codebuch im Anfangszustand belassen und nur

die Mixturen und die Zustands�uberg�ange optimieren (vgl. [Win96]). Es zeigte sich jedoch,

da� bei der Erkennung von Gesten gerade das Nachsch�atzen des Codebuchs sehr viel zu

einer guten Erkennungsleistung beitr�agt.

6.3.5 Isolierte Erkennung mit dem Viterbi-Algorithmus

Bei der isolierten Erkennung liegt eine zeitliche Merkmalssequenz X mit bekannter L�ange

T vor. Die Grundlage dieser Erkennung bildet die gen�aherte Erzeugungswahrscheinlich-

keitsdichte (likelihood) ~F (Xj�l) aus Gl. (6.21), die der Viterbi-Algorithmus im T -ten

Zeitschritt als lokalen Score D�l
SN ;T

im letzten Zustand SN berechnet. In einer maximum-

likelihood -Entscheidung (ML-Entscheidung) wird der Index des Modells, das die maximale

Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichte besitzt, als Klassi�kationsergebnis geliefert [Rab89]:

�
Er
X
= argmax

l

~F (Xj�l) f�ur l = 1; : : : ;M: (6.34)

F�ur die kontinuierliche Erkennung sind erweiterte Strategien notwendig, die aber prinzi-

piell alle auf eine ML-Entscheidung hinauslaufen. Allerdings mu� zus�atzlich eine automa-

tische zeitliche Segmentierung durchgef�uhrt werden. Verfahren, die eine kontinuierliche

Erkennung erlauben, werden in Kap. 9 vorgestellt.

6.4 HMM-Vorverarbeitung

Abh�angig vom verwendeten Merkmalsextraktionsverfahren (s. Kap. 7) k�onnen die ein-

zelnen Komponenten eines Merkmalsvektors unterschiedlich gro�en numerischen Schwan-

kungen unterworfen sein. Verh�altnism�a�ig kleine Varianzen in einer Dimension der Merk-

malsvektoren k�onnen aber sehr gro�e WDF-Werte verursachen. Die Logarithmierung

kann nur bedingt Abhilfe scha�en, weil sie erst nach der Summation der Teildichten

gem�a� Gl. (6.1) angewendet werden kann. Au�erdem werden gro�e WDF-Werte im Ver-

lauf der Viterbi-Iteration immer weiter aufakkumuliert, was numerische Probleme unter

Umst�anden verschlimmert. Bei solchen
"
spitzen\ WDFs und einer geringen Codebuch-

gr�o�e kann es dar�uberhinaus leicht passieren, da� Merkmalsvektoren nicht mehr vom

Codebuch abgedeckt werden k�onnen und daher Dichtewerte sehr nahe bei Null produ-

ziert werden, die nach der Logarithmierung sehr gro�e negative Werte ergeben. In der

Implementierung der HMMs werden solche Extremwerte auf einen minimalen und ma-

ximalen Schwellwert begrenzt. Allerdings kann es dadurch zu Ungenauigkeiten in der

Modellierung kommen, die sich eventuell negativ auf die Erkennungsraten auswirken.

Um ein Ansprechen der Schwellwerte m�oglichst zu vermeiden, werden die Komponen-

ten der Merkmalsvektoren daher mittelwertsbereinigt und so normiert, da� sie die Varianz

1 haben:

x =
x0 � �Tr

p
�Tr

: (6.35)
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Der dazu ben�otigte Mittelwertsvektor �Tr und Varianzvektor �Tr wird vor dem Training

der Modelle aus den untransformierten, originalen Trainingsdaten X0Tr gesch�atzt [Bro81]:

�
Tr =

1

jX0Trj
X

x
02X0Tr

x0 und (6.36)

�
Tr =

"
1

jX0Trj � 1

X
x
02X0Tr

x02

#
� (�Tr)2: (6.37)

Wenn nicht anders angegeben, werden alle Merkmalsvektoren aus Kap. 7 auf diese Weise

der HMM-Vorverarbeitung unterworfen. Um eine allgemeine Schreibweise zu erm�oglichen,

wird auch in den seltenen F�allen, in denen unnormierte Merkmalsvektoren verwendet wer-

den, die ungestrichene Schreibweise x verwendet. Mi�verst�andnisse sind ausgeschlossen,

da im Einzelfall auf die Art der Merkmale hingewiesen wird. Die HMM-Vorverarbeitung

nach Gl. (6.35) hat sich als sehr entscheidend f�ur die Leistungsf�ahigkeit und Robustheit

der HMMs erwiesen.

Nachdem die f�ur diese Arbeit gew�ahlte Modellierung vorgestellt wurde, kann in Kap. 7

auf die verschiedenen M�oglichkeiten der Merkmalsextraktion eingegangen werden. Die-

se Verfahren sind teilweise allgemeiner Natur, teilweise sind sie speziell auf die HMM-

Modellierung abgestimmt. Erst nach einer Evaluierungsphase kann festgestellt werden,

welche Kombination aus Merkmalsextraktion und HMM f�ur die Erkennung von Bildse-

quenzen am besten geeignet ist (s. Kap. 8).



Kapitel 7

Verfahren der Merkmalsextraktion

7.1 �Uberblick �uber die untersuchten Merkmalsextrakti-

onsverfahren

Die Merkmalsextraktion hat im Zusammenhang mit der Klassi�kation von Bildsequenzen

mit HMMs mehrere Aufgaben zu erf�ullen:

� Die wichtigste Aufgabe besteht in der
"
Serialisierung\ der Daten: die Transforma-

tion einer dreidimensionalen r�aumlich-zeitlichen Information in eine eindimensiona-

le, rein zeitliche Information (vgl. Kap. 6.1).

� Allgemein sollte dabei jede Merkmalsextraktion nur die charakteristische Informa-

tion extrahieren, die f�ur die Unterscheidbarkeit notwendig ist, und gleichzeitig die

redundante Information verwerfen [Rus93].

� Damit einher geht der Wunsch nach einer starken Datenreduktion: der Farbbildda-

tenstrom resultiert in sehr gro�e Datenraten von bis zu 30 MByte/s [Sch94b], die

vom Klassi�kator kaum noch zu handhaben sind. Nach einer entsprechenden Vorver-

arbeitung und Merkmalsextraktion mit den hier vorgestellten Verfahren bleibt noch

ein Datenstrom von ca. 1{15 kByte/s, was einer Reduktion von 30000{2000:1 ent-

spricht. Diese Datenrate liegt etwa in derselben Gr�o�enordnung wie die Datenrate

nach der Merkmalsextraktion bei Sprachsignalen [Fel84], so da� der Rechenaufwand

bei der Bildsequenzerkennung mit HMMs mit dem Aufwand bei der Spracherken-

nung verglichen werden kann.

Es existieren zwei grunds�atzlich verschiedene Prinzipien zur Merkmalsextraktion in der

Bildverarbeitung [Har91, Hua95]):

1. Modellbasierte Verfahren setzen eine parametrisierte, abstrakte Repr�asentation

des gesuchten Bildobjektes voraus (ein Modell). Dieses Modell wird dann so mit

der Bildfunktion �uber numerische Optimierungsverfahren in Wechselwirkung ge-

bracht, da� sich die optimalen Modellparameter als Merkmale verwenden lassen

(vgl. z. B. [Bal82, Bun85]).

Modellbasierte Verfahren haben den Vorteil, da� mit ihnen das gesuchte Objekt

sehr detailliert beschrieben werden kann. Einer der Nachteile ist allerdings, da� ein
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Merkmalsextraktionsverfahren

modellbasiert pixelbasiert

Anzahl der Merkmalsvektoren pro Bild

Dimension der Merkmalsvektoren

Bildstreifen BildvektorenMoment-
Invarianten

direkte
graphische
Extraktion

"
deformable
templates\

Bild 7.1: �Ubersicht �uber die untersuchten Merkmalsextraktionsverfahren

genaues Wissen �uber das gesuchte Objekt vorhanden sein mu�, damit es mathe-

matisch beschrieben werden kann. F�ur jedes gesuchte Objekt oder f�ur verschiedene

Auspr�agungen eines Objektes sind neue Modellierungen erforderlich: modellbasierte

Verfahren sind nicht universell einsetzbar.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei modellbasierte Verfahren entwickelt bzw. op-

timiert: ein zweidimensionales Verfahren mit sog. deformable templates zur Extrak-

tion von Augenparametern (s. Kap. 7.2.1) und eine dreidimensionale sog. direkte

graphische Extraktion am Beispiel der Handparameter (s. Kap. 7.2.2).

2. Pixelbasierte Verfahren verarbeiten direkt die Pixelinformation eines Bildes, oh-

ne das gesuchte Objekt zu kennen. Die Verarbeitung beruht auf mathematischen

Operationen und Transformationen, die Zahlenwerte liefern, die wiederum direkt

als Merkmale verwendet werden k�onnen (vgl. z. B. [Gon87, Jai89, Pra91]).

Pixelbasierte Verfahren haben prinzipiell den Vorteil der Allgemeing�ultigkeit, da

sie keine Annahmen �uber ein zu suchendes Objekt tre�en. Andererseits liefern sie

dann auch eine vom Objekt losgel�oste, abstrakte Information, in der sich das Objekt

nicht mehr erkennen l�a�t. Wie wertvoll und diskriminativ diese Information ist, l�a�t

sich nur im Zusammenhang mit der gew�unschten Anwendung und f�ur den Fall der

Gestikerkennung nach erfolgter Klassi�kation beurteilen.

Drei pixelbasierte Verfahren wurden im Rahmen dieser Arbeit entwickelt bzw. im-

plementiert. Die auf diesen Verfahren basierenden Merkmalsvektoren verwenden

TransformationskoeÆzienten auf der Basis von Moment-Invarianten (s. Kap. 7.3.1),

sog. Bildstreifen (s. Kap. 7.3.5) und sog. Bildvektoren (s. Kap. 7.3.6).

Eine �Ubersicht �uber die untersuchten Verfahren ist in Bild 7.1 dargestellt. Dort sind die

Merkmalsextraktionsverfahren so angeordnet, da� sich die Anzahl der Merkmalsvektoren

pro Bild tendenziell von links nach rechts erh�oht. Es wird sich bei der Vorstellung der

einzelnen Verfahren zeigen, da� sich gleichzeitig die Dimension eines einzelnen Merkmals-

vektors entsprechend erniedrigt. Es gilt also in grober N�aherung, da� die Gesamtzahl der

Merkmalsvektorkomponenten pro Bild in etwa gleichbleibt.

In Bild 7.2 ist ein Ausschnitt aus einer Bildsequenz dargestellt. Die Bilder erscheinen

unter den Zeitindizes : : : ; t; t + 1; t + 2; : : : . Jedes der Verfahren liefert pro Bild minde-
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...

......

... ...

...

t t+ 1 t+ 2

xt;1;xt;2; : : : ;xt;Ot

xt+1;1;xt+1;2; : : : ;xt+1;Ot+1

xt+2;1;xt+2;2; : : : ;xt+2;Ot+2

Bild 7.2: Zusammenhang zwischen Bild- und Merkmalssequenz

stens einen und bis zu Ot Merkmalsvektoren; die Anzahl der Merkmalsvektoren pro Bild

kann dabei variieren. Wie im Bild 7.2 ersichtlich, werden die jeweiligen Merkmalsvektoren

xt;1;xt;2; : : : ;xt;Ot
eines Bildes mit dem Zeitindex t in einer vom Merkmalsextraktionsver-

fahren abh�angigen Reihenfolge zeitlich hintereinander angeordnet. Die Merkmalsvektoren

hintereinanderliegender Bilder werden dann zu einer einzigen Zeitreihe

: : : ;xt;1; : : : ;xt;Ot
;xt+1;1; : : : ;xt+1;Ot+1

;xt+2;1; : : : ;xt+2;Ot+2
; : : : (7.1)

verbunden. Zur Vereinfachung der Darstellung wird nun der Merkmalszeittakt t0 ein-

gef�uhrt, der zusammen mit den emittierten Merkmalsvektoren hochgez�ahlt wird. Wegen

der unterschiedlichen Anzahl der Merkmalsvektoren pro Bild sind die Zeitintervalle, die

durch den Merkmalszeittakt markiert werden, nicht unbedingt �aquidistant. Alle Model-

lierungsalgorithmen in Kap. 6 und 9 arbeiten mit dem Merkmalszeittakt t0. Es kann

jederzeit eine eindeutige Zuordnung zwischen Bildzeittakt t und Merkmalszeittakt t0 her-

gestellt werden. F�ur den Spezialfall, da� genau ein Merkmal pro Bild extrahiert wird, gilt

t
0 = t. Da stets aus dem Zusammenhang ersichtlich ist, ob Bild- oder Merkmalszeittakt

gemeint sind, wird im folgenden f�ur beide das Formelzeichen t verwendet.

7.2 Modellbasierte Verfahren

Werden die parametrischen Modell-Repr�asentationen wie bei den hier vorgestellten Ver-

fahren mit Mitteln der numerischen Optimierung an das Bildobjekt angepa�t, so sind stets

Anfangswerte f�ur die Modellparameter erforderlich, die nicht zu weit von den gesuchten

Parametern entfernt sein d�urfen: sie m�ussen im
"
Einzugsbereich\ des Optimierungsver-

fahrens liegen. Das Problem der Anfangswerte kann umgangen werden, wenn eine feste

Anfangsposition des Bildobjektes vorgeschrieben wird. Damit man allerdings von der

Kooperation des Benutzers unabh�angig ist, wurden bei jedem Verfahren zus�atzliche Ma�-

nahmen ergri�en, mit denen sich die Anfangswerte berechnen lassen.

Im laufenden Betrieb wird davon ausgegangen, da� sich das zu modellierende Objekt

von Bild zu Bild nur geringf�ugig ver�andert. Die Verfahren m�ussen dann nur noch in der

Lage sein, die Objekte zu verfolgen (oder tracken).

Da mit den modellbasierten Verfahren ein Bildobjekt repr�asentiert wird, l�a�t sich

immer ein Ma� daf�ur de�nieren, wie genau das Modell mit dem Objekt in Deckung

gebracht wurde. Damit l�a�t sich im Unterschied zu den pixelbasierten Verfahren die

G�ute der Merkmalsextraktion angeben. �Uber die G�ute lassen sich die modellbasierten
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Verfahren unabh�angig vom darauf aufbauenden Klassi�kationsverfahren beurteilen, was

in den Kapiteln 7.2.1, 7.2.2 und 7.4 geschieht. Die Qualit�at der pixelbasierten Verfahren

l�a�t sich dagegen nur indirekt nach dem Klassi�kationsschritt angeben (s. Kap. 8).

7.2.1
"
Deformable Templates\: zweidimensionale Modellierung am

Beispiel der Augen

Die Modellierung der Augen erfolgte im Rahmen dieser Arbeit weitgehend in [Sch96a] und

steht repr�asentativ f�ur eine Klasse von Verfahren, die zweidimensionale sog. deformable

templates verwendet. Sie wurden von [Yui89] eingef�uhrt und auf verschiedene Gesichts-

merkmale wie Augen, Augenbrauen und Mund angewendet. Mit entsprechend angepa�ten

Templates kann neben der Gesichts- auch die Handkontur erfa�t werden [Cho93, Lan95].

Damit sind Templates universell zur Extraktion aller Arten von menschlichen Merkmalen

geeignet, wie sie f�ur den visuellen Dialog von Bedeutung sind.

In [Sch96a] wird zun�achst die absolute Position der Augen durch eine globale Suche

nach den kreisf�ormigen Irisgrenzen im Kantenbild bestimmt. Hierf�ur wird die Hough-

Transformation verwendet [Bal82, Gon87].

Mit den Positionen der Iris sind die Lagen der Augen hinreichend bestimmt, so da�

das eigentliche Tracken der Augen durch das Nachf�uhren zweier Augen-Templates be-

werkstelligt werden kann. Die Augenmodelle bestehen jeweils aus einem Kreis und zwei

Parabelst�ucken, die durch insgesamt 11 Parameter in ihrer Lage und Form ver�andert wer-

den k�onnen. Die Anpassung der Modelle erfolgt auf vier verschiedenen Bilddarstellungen

(Grauwert-, Kanten-, Peak- und Valley-Bild). Die Wechselwirkung der Templates mit

den verschiedenen Bilddarstellungen wird jeweils �uber eine sog. Energiefunktion herge-

stellt. Zusammen mit der inneren Energie eines Templates wird eine Gesamtenergiefunk-

tion gebildet, deren Auspr�agung insgesamt durch neun KoeÆzienten repr�asentiert wird.

In insgesamt 6 Teiloptimierungsschritten (in [Yui89] Epochen genannt) wird jeweils ein

Teil der Template-Parameter optimiert, indem die entsprechenden Teilenergien minimiert

werden.

Die Evaluierung und Optimierung der Verfahren wurde anhand von 131 Portrait-

Testbildern verschiedener Personen vorgenommen. Die Referenzlage der Iris-Kreise und

der Augen-Templates wurde manuell festgelegt. Damit konnte eine mehrdimensionale

Abstandsfunktion eingef�uhrt werden, �uber die sich ein G�utema� berechnen lie�. Durch

die �Uberlagerung der Iris-Kreise und Augen-Templates mit den Testbildern lie� sich heu-

ristisch ein Grenzwert des G�utema�es festlegen, ab dem de�nitionsgem�a� ein Iris-Kreis

oder Augen-Template als korrekt positioniert bezeichnet wurde. Die Positionierungsrate

bezeichnet dann die relative Anzahl der korrekt positionierten Modelle.

Die Positionierungsrate bei den Iris-Kreisen betrug nach dieser Evaluierungsmethode

81%. Die Positionierungsrate der Augen-Templates betrug bei der Implementierung nach

[Yui89] 25%. Durch Optimierung der EnergiefunktionskoeÆzienten konnte eine Optimie-

rungsepoche eingespart werden, und es ergab sich bei insgesamt unver�anderter Anzahl

der Iterationsschritte eine verbesserte Positionierungsrate von 81%.

Die Extraktion der Template-Parameter beider Augen liefert 22 Parameter, die sich

direkt als Komponenten eines Merkmalsvektors x verwerten lassen. �Uber diese Parame-

ter sind neben der Lage und der Gestalt der Augen auch indirekt die Blickrichtung sowie

die Position und die Orientierung des Kopfes festgelegt. Mit einem solchen Merkmals-

vektor lassen sich also neben Kopfgesten auch Teile der Mimik erfassen. Es wird ein

Merkmalsvektor pro Bild berechnet.
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7.2.2 Direkte graphische Extraktion: dreidimensionale Modellierung

am Beispiel der Hand

Die zweidimensionalen Templates wurden mit einer dreidimensionalen Modellierung wei-

terentwickelt und verfeinert. Das Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit in [L�uck96]

entwickelt und am Beispiel der Modellierung der Hand implementiert. Es l�a�t sich uni-

versell auf jedes Objekt anwenden, das sich mit dreidimensionalen graphischen Render-

verfahren [Fol90] realistisch darstellen l�a�t.

Dazu wurde ein 3D-Modell der Hand bis zum Handgelenk entworfen, das die echte

menschliche Hand m�oglichst exakt nachbilden sollte. Die Proportionen der Hand k�onnen

mit 37 statischen Parametern eingestellt werden. Um die Beweglichkeit einer realen Hand

nachvollziehen zu k�onnen, sind alle Fingergelenke, die Daumengelenke | die Stellung des

Daumens beein
u�t dabei auch die Ausformung des Handballens | und die Kr�ummung

des Handr�uckens nachgebildet und zusammen mit der Handposition und -orientierung mit

30 dynamischen Parametern steuerbar. Dieses Handmodell ist mit dem Handagenten des

3D-Szenen-Editors identisch, so da� sich Beispielbilder in Kap. 3.5 �nden.

Ein wichtiges Kennzeichen des Verfahrens ist das Ersetzen des Systems heuristischer

Energiefunktionen der zweidimensionalen Templates aus Kap. 7.2.1 durch die sog. direkte

graphische Extraktion (DGE): das gerenderte Bild wird auf Pixelebene direkt mit dem rea-

len, monokularen Bild verglichen, wobei die �Ahnlichkeit beider Bilder �uber den mittleren

quadratischen Pixelfehler bewertet wird. �Uber numerische Optimierungsverfahren werden

dann Modell und Bildobjekt m�oglichst exakt in Deckung gebracht. Das unterscheidet die-

ses Verfahren erheblich von anderen existierenden 3D-Modellverfahren, die beispielsweise

Stereobilder [Del98] oder 3D-Tiefenbilder [Hea96] verwenden, farbige Marker ben�otigen

[Hie96] oder nur f�ur nicht-gegliederte, feste Objekte geeignet sind [Kri90].

Die DGE setzt voraus, da� das Objekt mit einem Segmentierungsverfahren vom Hin-

tergrund getrennt wurde. Da dieses Verfahren ebenfalls nur zum Tracken geeignet ist,

werden Modell und Hand in einer Initialisierungsphase �uber die Ermittlung ihrer Schwer-

punkte in grobe Deckung gebracht. Zus�atzlich wird aber eine de�nierte Start-Orientierung

und -Fingerstellung vorausgesetzt.

Die prinzipielle Funktionsf�ahigkeit der DGE konnte in [L�uck96] nachgewiesen werden:

es ist m�oglich, ein Handmodell durch numerische Minimierung des mittleren quadratischen

Pixelfehlers einem zweiten Handmodell folgen zu lassen, wenn die �Anderungen in zwei auf-

einanderfolgenden Bildern nicht zu gro� werden. Allerdings mu� die Anzahl der freien

Parameter stark eingeschr�ankt werden. Im Beispiel waren es die Translations- und Rota-

tionsparameter f�ur die Handposition und -orientierung und ein Fingerkr�ummungsparame-

ter, mit dem die Stellung aller Fingergelenke gekoppelt war.

Je nach der zugelassenen Anzahl der freien Parameter ergeben sich f�ur zwei H�ande

typischerweise 14, maximal bis zu 60 Komponenten, die zu einem Merkmalsvektor zu-

sammengefa�t werden k�onnen. Es wird ein Merkmalsvektor pro Bild berechnet.

7.3 Pixelbasierte Verfahren

Im folgenden werden drei pixelbasierte Merkmalsextraktionsverfahren vorgestellt, auf de-

ren Basis sich entsprechende Merkmalsvektoren bilden lassen. Dabei werden die Bilder

durch Moment-Invarianten (s. Kap. 7.3.4), durch Bildstreifen (s. Kap. 7.3.5) bzw. durch

Bildvektoren (s. Kap. 7.3.6) repr�asentiert.
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Moment-Invarianten in der Auspr�agung von Hu-Moment-Invarianten [Hu62] (s. Kap.

7.3.2) und Zernike-Moment-Invarianten [Tea80] (s. Kap. 7.3.3) werden schon lange f�ur

die Erkennung starrer Objekte in der Bildverarbeitung verwendet. Es war allerdings

zun�achst ungewi�, ob sie sich f�ur die Gestikerkennung eignen, da es sich hier um die Mo-

dellierung von Bewegungen nicht-starrer Objekte handelt. Au�erdem reichen f�ur die Be-

wegungserkennung die Moment-Invarianten alleine nicht aus, so da� zus�atzliche Merkmale

als Komponenten in den Merkmalsvektor aufgenommen werden mu�ten (s. Kap. 7.3.4).

Die Bildung beider Arten von Invarianten beruht auf den allgemeinen Momenten, die in

Kap. 7.3.1 vorgestellt werden.

Bildstreifen stellen einfache Merkmale dar, die zum ersten Mal von [Yam92] zur Mo-

dellierung von Bildsequenzen eingesetzt wurden. Sie haben leicht erkennbare Schw�achen

und werden in dieser Arbeit insbesondere zum Vergleich mit den neu entwickelten Bild-

vektoren [Mor97a, Mor97b] eingesetzt.

Die pixelbasierten Verfahren arbeiten prinzipiell sowohl auf segmentierten Grauwert-

bildern als auch auf der darauf aufbauenden Kantenbildkomponente von Gradientenbil-

dern (zur Nomenklatur s. Kap. 5.2). Zur Vereinfachung der Darstellung werden allerdings

im folgenden nur Grauwertbilder erw�ahnt, au�er wenn spezielle Eigenschaften von Gra-

dientenbildern ausgenutzt werden.

7.3.1 Allgemeine Momente

7.3.1.1 Kontinuierliche Momente und Invarianz

Die allgemeinen Momente der Ordnung p+ q sind �uber der kontinuierlichen Bildfunktion

f(x; y) de�niert als [Jai89]:

mpq =

1Z
x=�1

1Z
y=�1

x
p
y
q
f(x; y)dxdy; (7.2)

wobei vorausgesetzt wird, da� die Bildfunktion nur in einem endlichen Bildbereich gr�o�er

Null ist. Momente sind somit KoeÆzienten, die sich durch die Entwicklung der Bild-

funktion f(x; y) nach den Polynomen x
p
y
q ergeben. Der sog. Schwerpunkt (�x; �y) einer

Bildregion l�a�t sich dann �uber das Moment m00 (bezi�ert ein Fl�achen�aquivalent A) und

die beiden Momente erster Ordnung de�nieren:

A = m00; �x = m10=A; �y = m01=A: (7.3)

Berechnet man die Momente bezogen auf diesen Schwerpunkt, so ergeben sich die sog. Zen-

tralmomente

�pq =

1Z
x=�1

1Z
y=�1

(x� �x)p(y � �y)qf(x; y)dxdy: (7.4)

Die Zentralmomente lassen sich auch nachtr�aglich aus den allgemeinen Momenten bestim-

men [Tea80, Bel91]:

�pq =

pX
k=0

qX
l=0

(�1)k+l
�
p

k

��
q

l

�
mp�k;q�l � �xk�yl: (7.5)
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Dieser Zusammenhang ergibt sich durch Ausmultiplizieren der Terme in Gl. (7.4) und an-

schlie�ender Integration �uber die einzelnen Summanden. Die Berechnung der allgemeinen

Momente nach Gl. (7.2) mit anschlie�ender Zentralisierung mit Gl. (7.5) erfordert dabei

wesentlich weniger Rechenoperationen als die Translation jedes einzelnen Pixels, wie sie

in Gl. (7.4) gefordert wird. Die nach der Vorschrift

�
N
pq = �pq=�

(p+q+2)=2
00 (7.6)

normierten Zentralmomente �Npq sind dann invariant gegen�uber Translation und Skalierung

[Tea80]. Die normierten Zentralmomente nullter und erster Ordnung sind trivial und f�ur

weiterf�uhrende Berechnungen nicht mehr verwertbar: �N00 = 1, �N01 = �
N
10 = 0.

Eine Rotationsinvarianz kann �uber die Berechnung der Hauptorientierung

� =
1

2
tan�1

�
2�11

�20 � �02

�
(7.7)

des Bildes erreicht werden. Diese Hauptorientierung ist zun�achst allgemein f�ur die Trans-

formation von pixelorientierten Merkmalsextraktionsverfahren einsetzbar (s. Kap. 7.3.6).

Dar�uberhinaus l�a�t sich, abh�angig von �, eine sehr aufwendige Transformationsvorschrift

f�ur die Momente angeben [Tea80]. Bei der Verwendung von Moment-Invarianten (MI)

wird allerdings durch das jeweilige Bildungsgesetz eine immanente Rotationsinvarianz her-

gestellt, so da� f�ur ihre Berechnung nur die normierten Zentralmomente nach Gl. (7.6)

ben�otigt werden. Die beiden in dieser Arbeit verwendeten MIs werden in Kap. 7.3.2

bzw. 7.3.3 vorgestellt.

7.3.1.2 Diskrete und bin�are Momente

Im n�achsten Schritt werden die allgemeinen Momente auf diskreten Bildfunktionen de�-

niert. Dann werden verschiedene vereinfachte Berechnungsmethoden f�ur allgemeine Mo-

mente auf bin�aren Bildfunktionen vorgestellt. Prinzipiell sind alle Verfahren f�ur die Merk-

malsextraktion brauchbar. Welche Methode geeignet ist, h�angt davon ab, ob es gew�unscht

ist, das segmentierte Bild oder die Segmentierungsmaske als Grundlage der Weiterverar-

beitung zu verwenden (s. Kap. 5.2). Nur durch die Beurteilung der Klassi�kationsergeb-

nisse in Kap. 8 kann festgestellt werden, welche Bildart und welche Verarbeitungsmethode

die beste ist.

F�ur die Zentralisierung und Normierung sowie die Weiterverarbeitung zu Moment-

Invarianten k�onnen alle der im folgenden vorgestellten Momentenarten verwendet werden,

weshalb sie nicht durch verschiedene Formelsymbole unterschieden werden.

Momente auf diskreten Bildfunktionen

Bei diskreten Bildfunktionen f(n1; n2) wird das Integral in Gl. (7.2) zur Summe �uber den

endlichen Bildbereich und das Inkrement dx bzw. dy zur Di�erenz �n1 bzw. �n2 [Li91]:

mpq =

N1�1X
n1=0

N2�1X
n1=0

n
p
1n

q
2f(n1; n2)�n1�n2

�����
�n1=�n2:=1

=

N1�1X
n1=0

N2�1X
n1=0

n
p
1n

q
2f(n1; n2): (7.8)

�n1 und �n2 sorgen f�ur eine Vergleichbarkeit der Momente bei unterschiedlich gro�en

Diskretisierungsintervallen. Da die Diskretisierung in dieser Arbeit immer gleich bleibt,

wird sie vereinbarungsgem�a� auf 1 gesetzt.
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Im weiteren Verlauf wird nur noch mit diskreten Bildfunktionen gerechnet, weshalb

die Formelsymbole im Zusammenhang mit den diskreten Momenten nicht vom kontinu-

ierlichen Fall unterschieden werden. Aus den Normierungsgr�o�en wird damit analog zu

Gl. (7.3):

A = m00; �n1 = m10=A; �n2 = m01=A: (7.9)

Entsprechend k�onnen durch Anwendung der Gln. (7.5) und (7.6) auch die diskreten Mo-

mente zentralisiert und normiert werden, was auch f�ur alle folgenden Momententypen

gilt.

Bin�are Fl�achenmomente

Auf bin�aren Bildfunktionen wie der Segmentierungsmaske fb(n1; n2) mit dem Vorder-

grundbereich V (s. Gl. (5.2) auf Seite 34) vereinfacht sich Gl. (7.8) zu:

mpq =
XX
(n1;n2)2V

n
p
1n

q
2; (7.10)

d. h. es werden nur noch die Polynome �uber dem Vordergrundbereich V aufsummiert.

Bin�are Fl�achenmomente �uber die Kontur

Bei den bin�aren Fl�achenmomenten steckt die vollst�andige Information �uber die Bildfunk-

tion bereits in der Kontur K des Vordergrundbereichs V. Da der Vordergrund aus meh-

reren Gebieten bestehen kann, die zudem nicht einfach zusammenh�angend sein m�ussen

(vgl. Kap. 5.1.2), besteht auch die Kontur im allgemeinen aus mehreren �au�eren und inne-

ren Einzelkonturen, die aber alle in K zusammengefa�t werden. In der Konturdarstellung

lassen sich leicht Segmentierungfehler beheben, indem �au�ere oder innere Konturen, die

zu kurz sind, einfach nicht ber�ucksichtigt werden.

F�ur das Finden der Kontur wird der Kontur-Abtastungs-Algorithmus nach [Pav94]

verwendet. Die Punkte (n1;i; n2;i) der Kontur sind �uber den Index i = 1; : : : ; K f�ur �au�ere

Konturanteile im mathematisch positiven Sinn und f�ur innere Konturanteile im negativen

Sinn angeordnet. �Uber das Greensche Theorem l�a�t sich das Fl�achenintegral in Gl. (7.2)

in ein Linienintegral �uber die Kontur umwandeln [Li91]. Im diskreten Fall gilt dieser

Zusammenhang jedoch nur n�aherungsweise:

mpq �
1

p+ 1

KX
i=1

n
p+1
1;i n

q
2;i�n2;i mit

�n2;i =

8<
:

1 f�ur n2;i+1 > n2;i

0 f�ur n2;i+1 = n2;i

�1 f�ur n2;i+1 < n2;i

: (7.11)

Durch die Unterscheidung der Laufrichtung f�ur innere und �au�ere Konturanteile werden

diese automatisch korrekt verrechnet. Gl. (7.11) orientiert sich an horizontalen Bildzeilen.

Analog dazu l�a�t sich eine
"
vertikale\ Version formulieren [Li91].

Die Fl�ache kann nur im kontinuierlichen Fall exakt �uber die Kontur bestimmt werden.

Bei diskreten Bildfunktionen m�u�te dazu die Kontur genau zwischen den Pixeln liegen.

Berechnet man die Kontur einer Region �uber den inneren bzw. �au�eren Pixelrand, so wird

beispielsweise das Fl�achen�aquivalent m00 etwas zu klein bzw. etwas zu gro� ausfallen. Es
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kann auch ein diskreter Algorithmus formuliert werden, der die exakte Momentenberech-

nung �uber die Kontur erlaubt [Phi93]. Die N�aherung wird im folgenden allerdings in Kauf

genommen, da der exakte Algorithmus zu rechenintensiv ist und die Schnelligkeitsvorteile

der konturbasierten Momentenberechnung wieder teilweise zunichte macht.

Bin�are Konturmomente

Anstatt bei bin�aren Bildfunktionen die Fl�ache �uber die Kontur zu approximieren, kann

auch das redundante Fl�acheninnere weggelassen werden, so da� man reine Konturmomen-

te �uber K0 erh�alt [Bel91]. K0 darf dabei nur die �au�eren Konturteile enthalten, da innere

Anteile positiv verrechnet w�urden. Es ergibt sich analog zu Gl. (7.10):

mpq =
X

(n1;n2)2K0

n
p
1n

q
2: (7.12)

Hierbei ist die Reihenfolge der Konturpixel beliebig, weshalb der Ordnungsindex nicht

ben�otigt wird.

7.3.2 Hu-Moment-Invarianten (HMIs)

Die Basis der Hu-Moment-Invarianten (HMIs) bilden die diskreten, zentralisierten und

normalisierten Momente nach Gl. (7.6), die wiederum nach den vier unterschiedlichen

Methoden entsprechend den Gln. (7.8){(7.12) berechnet werden k�onnen.

Die HMIs werden �uber die Theorie der sogenannten algebraischen Invarianten herge-

leitet, die Sonderf�alle der bin�aren algebraischen Formen dargestellen, die die gew�unschten

Invarianzen aufweisen [Hu62]. Zus�atzlich wird ein Zusammenhang zwischen den algebrai-

schen Invarianten Iuv und den normierten zentralen Momenten ausgenutzt (s. Anh. A.1).

F�ur die Momente bis zur 2. Ordnung ergeben sich beispielsweise die folgenden komplexen

Gleichungen:

I20 = �
N
20 � �

N
02 � 2j�N11 und (7.13)

I11 = �
N
20 + �

N
02: (7.14)

Die HMIs werden dann im allgemeinen als nichtlineare, gewichtete Kombinationen der

algebraischen Invarianten Iuv gebildet. Die Kombinationen werden so gew�ahlt, da� die

sich ergebenden HMIs reell und unabh�angig voneinander sind. Ab der 5. Ordnung l�a�t

sich ein systematisches Bildungsgesetz angeben, mit dem HMIs beliebig gro�er Ordnungen

erzeugt werden k�onnen (s. Anh. A.1).

Wegen der Eigenschaften der zugrundeliegenden algebraischen Invarianten sind die

hier verwendeten HMIs auch ohne Zuhilfenahme der Hauptorientierung (vgl. Gl. (7.7))

translations-, skalierungs-, rotations- und spiegelungsinvariant. Die HMIs 2. Ordnung

haben beispielsweise folgende Gestalt:

H1 = I11 = �
N
20 + �

N
02 und (7.15)

H2 = I20I02 = I20I
�
20 =

�
�
N
20 � �

N
02

�2
+ 4

�
�
N
11

�2
: (7.16)

Mit diesen HMIs 2. Ordnung werden Ausdehnung und Hauptorientierung der Bildfunktion

charakterisiert. Es l�a�t sich zeigen, da� eine Rekonstruktion der Bildfunktion aus den

HMIs 2. Ordnung eine Bildellipse mit konstanter
"
Dicke\ und einem Schwerpunkt ergibt,

der mit dem Schwerpunkt der Bildfunktion �ubereinstimmt [Tea80].
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7.3.3 Zernike-Moment-Invarianten (ZMIs)

Das Hauptproblem bei Moment-Invarianten ist immer die Rotationsinvarianz. HMIs sind

rotationsinvariant, weil die Invarianzeigenschaften der zugrundeliegenden algebraischen

Polynome ausgenutzt werden. Die sogenannten Zernike-Moment-Invarianten (ZMIs) ba-

sieren auf den aus der Optik bekannten Zernike-Polynomen Vnl(x; y). Diese komplexen

Polynome sind innerhalb des Einheitskreises zueinander paarweise orthogonal und lassen

sich in Polarkoordinaten (�; �) als:

Vnl(x; y) = Rnl(�) exp(jl�) (7.17)

schreiben [Tea80]: die Phase eines Zernike-Polynoms �andert sich also linear mit dem

Winkel. Durch Entwicklung der Bildfunktion f(x; y) nach diesen Zernike-Polynomen

lassen sich im Einheitskreis Zernike-Momente der Form

Anl =
n+ 1

�

ZZ
f(x; y)V �

nl(x; y)dxdy (7.18)

berechnen [Tea80]. Es kann ein Zusammenhang zwischen den Zernike-Momenten und den

normalisierten Zentralmomenten hergestellt werden (s. Anh. A.2). Bis zur 2. Ordnung

ergeben sich beispielsweise die folgenden beiden Zernike-Momente:

A22 = 3=� �
�
�
N
02 � �

N
20 � 2j�N11

�
und (7.19)

A20 = 3=� �
�
2
�
�
N
20 + �

N
02

�
� 1

�
: (7.20)

Es l�a�t sich nachweisen, da� sich eine Rotationstransformation der Bildfunktion lediglich

linear in der Phase eines Zernike-Momentes auswirkt, was eine Konsequenz der linearen

Phaseneigenschaften der Zernike-Polynome ist. Diese immanente Rotationsinvarianz des

Betrages der Zernike-Polynome l�a�t sich zum Bilden von ZMIs ausnutzen, indem zueinan-

der konjugiert komplexe Zernike-Momente so miteinander multipliziert werden, da� sich

die Phase und somit der rotationsabh�angige Anteil aufhebt; gleichzeitig werden ZMIs

dadurch reell. Die Ordnung der Zernike-Momente richtet sich nach der Ordnung der zu-

grundeliegenden normierten Zentralmomente. Die beiden ZMIs 2. Ordnung ergeben sich

dann zu:

S1 = A20 = 3=� �
�
2
�
�
N
20 + �

N
02

�
� 1

�
und (7.21)

S2 = A22A
�
22 = 9=�2 �

h�
�
N
20 � �

N
02

�2
+ 4

�
�
N
11

�2i
(7.22)

(weitere ZMIs s. Anh. A.2). Durch Vergleich mit den HMIs der 2. Ordnung in Gl. (7.15)

und (7.16) erkennt man, da� S1 durch eine Verschiebung und eine Skalierung aus H1 her-

vorgeht. S2 unterscheidet sich lediglich durch einen Vorfaktor von H2. Die ersten beiden

Moment-Invarianten der 3. Ordnung stimmen ebenfalls bis auf die Skalierung miteinander

�uberein. Alle weiteren ZMIs unterscheiden sich jedoch von den HMIs wesentlich. ZMIs

weisen die gleichen Invarianzen auf wie HMIs.

7.3.4 Bildung von Merkmalsvektoren mit Moment-Invarianten

Sowohl die HMIs als auch die ZMIs sind translations-, skalierungs-, rotations- und spiege-

lungsinvariant. Mit den Moment-Invarianten l�a�t sich daher die Gestalt von Handregionen

sehr gut beschreiben.
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Allerdings ist f�ur eine Geste auch die Trajektorie des Schwerpunktes von gro�er Be-

deutung. In [Cam95] und [Cam96] werden f�ur die Bewegungsdarstellung beispielsweise

ausschlie�lich Trajektoriendaten verwendet, die allerdings in drei Dimensionen durch Sen-

soren bzw. Stereobilder gewonnen werden. Diese Trajektorienbewegung wurde jedoch bei

den MIs zur Herstellung der Translationsinvarianz herausnormiert. Da nur eine Kamera

benutzt wird, kann die Bewegungskomponente in Richtung der Kameraachse nur indirekt

durch Gr�o�en�anderungen erfa�t werden. Durch die Skalierungsinvarianz entf�allt auch

diese Komponente. Damit die Trajektorie dennoch ber�ucksichtigt werden kann, werden

die Fl�ache At und die Schwerpunktskoordinaten (�n1;t; �n2;t) als zus�atzliche Komponenten

zur Bildung eines Merkmalsvektors herangezogen. Das sind genau die Gr�o�en, die zur

Berechnung der normierten Zentralmomente verwendet werden (vgl. Gln. (7.9) und (7.6)

in Kap. 7.3.1). Zusammen mit den Moment-Invarianten Mi;t bis zur Ordnung O und der

Anzahl NO, ergibt sich dann folgender Merkmalsvektor:

xt = [At; �n1;t; �n2;t;M1;t;M2;t; : : : ;MNO;t]
T
: (7.23)

F�urMi;t m�ussen entsprechend die HMIs Hi;t oder die ZMIs Si;t eingesetzt werden (s. Anh.

A.1 und A.2). Die absolute Orts- und Fl�acheninformation ist nat�urlich unerw�unscht:

sie w�urde voraussetzen, da� Gesten immer absolut dieselbe Trajektorie verfolgen. Es

hat sich daher als sinnvoll erwiesen, auf die zeitlichen �Anderungen �At = At � At�1

und (��n1;t;�; �n2;t) = (�n1;t � �n1;t�1; �n2;t � �n2;t�1) dieser Merkmale �uberzugehen. Dadurch

bleibt die Charakteristik der Trajektorie in Form von relativen �Anderungen erhalten, die

st�orende absolute Information ist jedoch nicht mehr vorhanden. Der Merkmalsvektor wird

damit zu:

xt = [�At;��n1;t;��n2;t;M1;t;M2;t; : : : ;MNO;t]
T
: (7.24)

Unter Umst�anden kann es hilfreich sein, auch die zeitliche �Anderung der Moment-Invari-

anten-Komponenten zu ber�ucksichtigen. Damit werden die Bilder einer Sequenz �uber die

Merkmale zus�atzlich zeitlich miteinander verkn�upft. Dieser Vektor hat dann die Gestalt

[Mor98b, Mor98c, Mor99]:

xt = [�At;��n1;t;��n2;t;M1;t;M2;t; : : : ;MNO;t;�M1;t;�M2;t; : : : ;�MNO;t]
T
: (7.25)

Ob Merkmalsvektoren nach Gl. (7.24) oder Gl. (7.25) g�unstiger sind und welche Dimension

gew�ahlt werden mu�, kann nur durch die Evaluierungen in Kap. 8 entschieden werden.

Die Merkmalsvektoren nach Gl. (7.23) werden dagegen aus den oben genannten Gr�unden

nicht eingesetzt.

7.3.5 Merkmalsvektoren aus Bildstreifen

Es ist naheliegend, die Merkmalsinformation direkt aus der Pixelinformation zu gewinnen.

Da die Anzahl der Pixel pro Bild viel zu gro� ist, ist es ein g�angiges Verfahren, das Bild

gr�ober zu rastern. Dieses Verfahren wurde in der Bildsequenzmodellierung beispielsweise

in [Yam92, Rig96, Sch96b] verwendet (ebenfalls in [Mor97a] zu Vergleichszwecken). Auch

in der Einzelbildklassi�kation ist es verbreitet (s. beispielsweise [Nef98]).

Die Darstellung der daraus resultierenden sog. Streifenmethode soll formal so erfolgen,

da� die Parallelen zum Verfahren der Bildvektoren in Kap. 7.3.6 leichter ersichtlich werden:

Die Verminderung der Au
�osung der Bildfunktion f(n1; n2) kann �uber die Mittelpunkte
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vij eines Rasters K � L de�niert werden, das �aquidistant �uber die Bildfunktion gelegt

wird

vij =

�
n1;i

n2;j

�
=

�
�n1 � (i� 1=2)

�n2 � (j � 1=2)

�
; i = 1; : : : ; K; j = 1; : : : ; L: (7.26)

Bei der Au
�osung der Bildfunktion von N1 � N2 werden die Rasterintervalle zu �n1 =

N1=K und �n2 = N2=L. Die Rastergebiete Nij sind dann implizit mit der N�achsten-

Nachbar-Regel und dem euklidischen Abstandsma� d[:; :] de�niert:

Nij = fnjd[n;vij] < d[n;vkl] f�ur alle k; l mit k 6= i oder l 6= jg: (7.27)

In jedem Gebiet Nij wird dann der mittlere Grauwert

nij =
1

jNijj
X
n2Nij

f(n): (7.28)

berechnet. Da alle Rastergebiete Nij gleich gro� sind, kann auch auf die Normierung

auf die Anzahl der Pixel jNijj in einem Rastergebiet verzichtet werden (vgl. mit oberem

Teilbild in Bild 7.3 Seite 71).

Merkmalsvektoren lassen sich nun dadurch bilden, da� die mittleren Grauwerte nij
der Bildfunktion vertikal zu

xVi = [ni1; ni2; : : : ; niL]
T
; i = 1; : : : ; K (7.29)

oder horizontal zu

xHj = [n1j ; n2j; : : : ; nKj]
T
; j = 1; : : : ; L (7.30)

formiert werden. Mit einer vertikalen oder horizontalen Serie von Merkmalsvektoren xVi
oder xHj wird ein Bild also in neben- oder �ubereinanderliegende Streifen zerlegt. Die

einzelnen Vektoren eines Bildes werden dann mit der jeweils in Gl. (7.29) oder (7.30) an-

gegebenen Reihenfolge zeitlich nacheinander emittiert. Entsprechend Gl. (7.1) werden die

Vektoren aufeinanderfolgender Bilder zu einer Gesamtsequenz zusammengesetzt. Darin

ist somit eine gleichbleibende Anzahl von K vertikalen bzw. L horizontalen Streifen pro

Bild enthalten.

Die Bildstreifen-Merkmale sind zwar sehr leicht zu berechnen, sie haben aber zwei

grunds�atzliche Nachteile:

� Um die Invarianz gegen�uber Translation und Rotation zu erreichen, k�onnten zwar

Schwerpunkt und Hauptorientierung nach den Gln. (7.9) und (7.7) berechnet wer-

den. Allerdings m�u�te man mit diesen Parametern dann die gesamte Bildfunktion

transformieren. Dies ist insbesondere f�ur den Rotationsvorgang eine sehr aufwen-

dige und damit nicht praktikable Operation, weil sie auf jedes Pixel angewendet

werden mu�. Eine e�ektive Transformation im Merkmalsraum ist dagegen nicht

bekannt.

� Das Verfahren reagiert asymmetrisch auf Bewegungen in der Bildsequenz. Verwen-

det man beispielsweise vertikale Bildstreifen, so wirken sich horizontale Bewegungs-

schwankungen im wesentlichen auf die zeitliche Merkmalssequenz aus, w�ahrend ver-

tikale Schwankungen die Merkmalsvektoren selbst ver�andern.
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7.3.6 Bildvektoren als Merkmale

7.3.6.1 Repr�asentation der Bildfunktion mit Bildvektoren

Der Grundgedanke dieses neuen Verfahrens ist es, die Ortskoordinaten der Bildpixel direkt

als zweidimensionale Merkmale zu verwenden [Mor97a, Mor97b]. Da die Anzahl der Pixel

pro Bild daf�ur jedoch viel zu gro� ist, mu� zun�achst eine datenreduzierte Version der

Bildfunktion errechnet werden. Hierf�ur werden die Pixel bestimmter Bildbereiche durch

sog. Bildvektoren vij, die jeweils mit einer bestimmten Anzahl von Attributen verkn�upft

sind, repr�asentiert.

Zur Initialisierung werden die Bildvektoren vinitij zun�achst in einem regelm�a�igen Ra-

ster K � L �uber die Bildfunktion f(n) gelegt. Dieses Initialisierungsraster ist mit den

Mittelpunkten der Rasterbereiche der Bildstreifen identisch und mit Gl. (7.26) beschrie-

ben. Implizit de�niert jeder Bildvektor wiederum eine sog. Nachbarschaft Nij, die �uber

die N�achste-Nachbar-Regel mit dem euklidischen Abstandsma� d[:; :] mit der Gl. (7.27)

gebildet wird.

Jedem Bildvektor werden bis zu zwei Attribute zugeordnet, die abh�angig von der

Art der Bildfunktion sind: in dieser Arbeit wurden Grauwertbildfunktionen f(n) und

Gradientenbildfunktionen | zerlegt in Betrag fg(n) und Orientierung Æg(n) | unter-

sucht (Nomenklatur s. Kap. 5.2). Das erste Attribut ninitij jedes Bildvektors vinitij enth�alt

den mittleren Grauwert bzw. den mittleren Betrag des Gradienten der jeweiligen initia-

len Nachbarschaft N init
ij und wird mit Gl. (7.28) de�niert. Analog dazu wird bei der

Verwendung von Gradientenbildern ein zweites Attribut dinitij bestimmt, das die mittlere

Orientierung der jeweiligen Nachbarschaft enth�alt:

dij =
1

jNijj
X
n2Nij

Æg(n): (7.31)

Weitere, hier nicht untersuchte Attribute k�onnten beispielsweise Farb- oder Texturinfor-

mation beinhalten.

Nach der Initialisierung enthalten die Attribute der Bildvektoren fast die gesamte

Bildinformation, da die Bildvektoren regelm�a�ig angeordnet sind. Um mehr Informa-

tion in den individuellen Ort der Bildvektoren zu verlagern, mu� deren Lage optimal

an das Bild angepa�t werden. Dazu werden zuerst alle Bildvektoren vinitij gel�oscht, de-

ren Grauwert-Attribut ninitij gleich Null oder kleiner einer bestimmten Schwelle ist. Die

Lage der �ubrigbleibenden Bildvektoren vinit
0

ij wird dann iterativ mit einem abgewandel-

ten k-means-Algorithmus aus der Vektorquantisierung an die Bildfunktion angepa�t (s. in

[Hua90], vgl. mit Initialisierung des Codebuchs in Kap. 6.3.2.1). W�ahrend bei der Vektor-

quantisierung jedoch Cluster bei prinzipiell beliebig angeordneten Merkmalsvektoren ge-

funden werden sollen, besteht hier die Aufgabe, eine optimale Bildvektor-Repr�asentation

der regelm�a�ig angeordneten Bildpixel unter Ber�ucksichtung beliebig verteilter Grauwerte

oder Gradienten zu �nden.

Der Iterationsschritt in der Berechnung der optimalen Bildvektoren v
opt
ij besteht in

der Berechnung neuer Bildvektoren v̂ij als die jeweiligen Schwerpunkte der alten Nach-

barschaften Nij. Das Orientierungsattribut aus Gl. (7.31) wird dabei nur bei Gradi-

entenbildern eingesetzt und kann dann die Iteration unter Zuhilfenahme von Gl. (7.38)

beschleunigen. Der komplette Optimierungs-Algorithmus hat folgende Gestalt [Mor97a]:
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1. Initialisierung:

vij = vinit
0

ij nach Gl. (7.26), wodurch implizit (7.32)

nij = n
init0

ij und (7.33)

dij = d
init0

ij aus den Gln. (7.27), (7.28) und (7.31) folgen: (7.34)

2. Iterationsschritt:

v̂ij =
1P

n2Nij
f(n)

X
n2Nij

n � f(n); (7.35)

woraus sich wiederum neue N̂ij, n̂ij und eventuell d̂ij ergeben (bei Gradientenbildern

ist f(n) durch fg(n) zu ersetzen).

3. Abbruchkriterium: solange d [v̂ij;vij] > � f�ur alle i; j, wiederhole Schritt 2, sonst

gehe zu Schritt 4.

4. Resultat: die optimalen Bildvektoren und das optimale Grauwert-Attribut sind

das Ergebnis des letzten Iterationsschrittes:

v
opt
ij = v̂ij und (7.36)

n
opt
ij = n̂ij: (7.37)

Werden Gradientenbilder betrachtet, so konvergiert die Iteration schneller, wenn das Ori-

entierungsattribut dij verwendet wird, um nur die Kantenpixel fg(n) zur Neuberechnung

der Bildvektoren zuzulassen, deren Orientierung Æg(n) weniger als eine Schwelle �d von

dij abweicht [Mor97b]. Dadurch �andern sich die Summationsgebiete in Gl. (7.35) zu:

n 2 Nij und jÆg(n)� dijj � �d; (7.38)

w�ahrend die in den Gln. (7.28) und (7.31) unver�andert bleiben. Die Di�erenz der Orien-

tierungswinkel ist de�nitionsgem�a� kleiner oder gleich �180 Grad.
Am Ende des Iterationsprozesses konzentrieren sich die Bildvektoren in Gebieten

gro�er Grauwerte bzw. in der N�ahe von Kanten. Der Optimierungsvorgang ist beispielhaft

in Bild 7.3 an einem Grauwertbild dargestellt.

7.3.6.2 Bildung der Merkmalssequenzen aus Bildvektoren

Aus einem einzelnen Bild wird zun�achst eine Merkmalssequenz, indem nacheinander al-

le Bildvektoren emittiert werden, deren Grauwert-Attribut nicht Null ist. Das bedeutet,

da� es sich immer um zweidimensionale Merkmalsvektoren handelt: die Komponenten der

Merkmalsvektoren werden aus Pixelkoordinaten gebildet. Die Reihenfolge der Emission

ist beliebig, da der Trainingsalgorithmus f�ur die HMMs | anschaulich gesprochen | die

Merkmale f�ur eines oder mehrere Bilder sammelt, um daraus in den jeweiligen Zust�anden

eine WDF-Repr�asentation der eintre�enden Merkmalsvektoren zu sch�atzen: in eine WDF

geht jedoch die Reihenfolge der Merkmale nicht ein. Man erh�alt die komplette Merk-

malssequenz einer Bildsequenz, indem man die Merkmalssequenzen aufeinanderfolgender

Bilder hintereinander anordnet.

Wegen der Verwendung der zweidimensionalen Bildvektoren als Merkmale, ist der

Merkmalsraum ebenfalls zweidimensional und entspricht in seinen Dimensionen N1 �N2
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Bild 7.3: Phasen der Optimierung von Bildvektoren am Beispielbild: (a) Initialisierung,

(b) L�oschen der Bildvektoren mit verschwindendem Grauwert-Attribut, (c) Optimierung

den Abmessungen der Bildfunktionen. Als Besonderheit des Bildvektor-Verfahrens bil-

den sich somit in den Zust�anden der HMMs sog. Bilddichtefunktionen (BDFs) aus: dies

sind spezielle WDFs, die in ihrem De�nitionsbereich den zugrundeliegenden Bildfunktion

entsprechen, wobei gleichzeitig die Grauwerte bzw. die Gradientenbetr�age der Bildfunk-



72 Kapitel 7: Verfahren der Merkmalsextraktion

            

0

0

0

143

191

0,005

0,01

            

0

0

0

143

191

0,005

0,01

            

0

0

0

143

191

0,005

0,01

Bild 7.4: Beispiele typischer Bilder aus Gestenbildsequenzen und Gegen�uberstellung mit

sich ausbildenden Bilddichtefunktionen in den Zust�anden der HMMs bei Modellierung

mit Bildvektoren auf der Grundlage von Gradientenbildern

tionen als Wahrscheinlichkeitsdichtewerte abgebildet werden [Mor97a, Mor97b] (Beispiele

s. Bild 7.4). Die genaue Auspr�agung der BDFs ist abh�angig von der Strategie, mit der

die Bildvektoren als Merkmale emittiert werden:

1. Wiederholte Emission der initialen Bildvektoren: Bei dieser Wiederholse-

quenz werden die regelm�a�ig angeordneten, nicht optimierten Bildvektoren vinit
0

ij

emittiert. Da diese im initialen Stadium nur wenig Bildinformation enthalten,

werden sie mit einer Anzahl cij wiederholt, die proportional zum zugeordneten

Grauwert-Attribut ninit
0

ij ist.

Der Trainingsalgorithmus eines HMMs
"
beobachtet\, da� eine Emission im Bereich

eines Bildvektors vinit
0

ij cij Mal vorkommt. Weil aber cij proportional zum mittleren

Grauwert der Nachbarschaft N init0

ij ist, wird der trainierte Wahrscheinlichkeitsdich-

tewert ebenfalls proportional zu diesem mittleren Grauwert sein. Auf diese Art

werden aufeinanderfolgende, gleichartige Bilder einer Sequenz in den Zust�anden ei-

nes HMMs als BDFs abgebildet. Die Anzahl der Wiederholungen eines Bildvektors

wird so normiert, da� die Gesamtanzahl der Emissionen f�ur jedes Bild konstant

bleibt.

2. Einmalige Emission der optimierten Bildvektoren: F�ur die Bildung dieser

Optimalsequenzen werden die optimierten Bildvektoren v
opt
ij verwendet. Jeder Vek-

tor wird genau einmal emittiert.
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Weil sich die optimierten Bildvektoren in der N�ahe gr�o�erer Grauwerte sammeln,

wird das HMM-Training dort mehr Vektoren sammeln, was wiederum zu h�oheren

Dichtewerten f�uhrt. Somit entstehen auch aus solchen Sequenzen BDFs.

3. Wiederholte Emission der optimierten Bildvektoren: Bei diesen Optimal-

Wiederholsequenzen handelt es sich um eine Kombination der Strategien 1 und 2.

Dadurch werden gr�o�ere Grauwerte bei der Abbildung in BDFs st�arker betont.

4. Einmalige Emission der initialen Bildvektoren: Mit diesen Kontrollsequenzen

aus den Bildvektoren vinit
0

ij soll bei der Evaluierung in Kap. 8 die Wirksamkeit der

Strategien 1{3 festgestellt werden.

Da die unterschiedlichen Strategien zu unterschiedlich gearteten BDFs f�uhren, ist es wich-

tig, dieselbe Strategie sowohl beim Training als auch bei der Erkennung anzuwenden.

Durch Bestimmung des Schwerpunktes (�n1; �n2) und der Hauptorientierung � der Bild-

funktionen nach Gln. (7.9) und (7.7) lassen sich die Bildvektoren transformieren, so da�

sie invariant gegen�uber Translation und Rotation werden [Bro81]:

vNij =

�
v
N
1;ij

v
N
2;ij

�
=

�
cos � � sin�

sin� cos �

�
�
�
v1;ij � �n1
v2;ij � �n2

�
: (7.39)

Diese Normierung ist aufgrund der geringen Zahl der Bildvektoren pro Bild mit wenig

Rechenaufwand durchf�uhrbar. Die Normierung erfolgt sinnvollerweise auf das erste Bild

einer isolierten Sequenz. Normiert man jedes Bild einer Sequenz f�ur sich, so geht wichtige

Information �uber die Trajektorie einer Bewegung verloren. Mit einer solchen Normierung

kann erreicht werden, da� lediglich Gestalt�anderungen modelliert werden.

7.4 Bewertung und Vorauswahl der Merkmalsextrakti-

onsverfahren

7.4.1 Vergleich modell- und pixelbasierter Verfahren

Obwohl gezeigt werden konnte, da� die untersuchten modellbasierten Verfahren funkti-

onsf�ahig sind, lassen sich schon nach den ersten Evaluierungen die Nachteile gegen�uber

den pixelbasierten Verfahren erkennen:

� W�ahrend mit einem Augen-Template wenigstens noch etwa 5 Bilder pro Sekunde

verarbeitet werden k�onnen | wobei aber die Algorithmen in ihrer Implementierung

schon auf Geschwindigkeit hin optimiert wurden |, ben�otigt die Nachf�uhrung eines

Hand-Modells auf demselben Rechner trotz der 3D-Graphik-Hardware f�ur ein Bild

schon mehrere Sekunden1. Beide Verfahren | insbesondere die direkte graphische

Extraktion | sind also weit von einer Ausf�uhrung in Echtzeit entfernt. Da sie

aber immer nur kleinen Bild�anderungen folgen k�onnen, sind sie unbedingt auf eine

schnelle Bildwiederholrate und damit auf eine schnelle Verarbeitung angewiesen.

Zwar k�onnen pixelbasierte Verfahren unter Umst�anden ebenfalls nicht in Echtzeit

ausgef�uhrt werden. Allerdings kann hier die Bildwiederholrate reduziert werden,

ohne da� die Funktionsf�ahigkeit der Merkmalsextraktion in Frage gestellt wird.

1Gemessen auf Silicon Graphics Indigo2 High Impact mit 250MHz Mips R4400 CPU.



74 Kapitel 7: Verfahren der Merkmalsextraktion

� Die modellbasierten Verfahren k�onnen prinzipiell das verfolgte Objekt verlieren und

sind dann von sich aus nicht mehr in der Lage, die Verfolgung wieder aufzunehmen.

Das Objekt kann auch als Folge eines sich akkumulierenden Positionierungsfeh-

lers verloren gehen. Um die Verfahren robust gegen�uber m�oglichen Aussetzern zu

machen, sind zus�atzliche Ma�nahmen erforderlich, die aufwendige Entwicklungen

voraussetzen.

Pixelbasierte Verfahren sind dagegen robust, da sie bei jedem Bild neu mit der Ex-

traktion beginnen, so da� sich Fehler in der Extraktion nicht akkumulieren k�onnen.

� Obwohl sich nicht genau voraussagen l�a�t, welche Merkmale f�ur die eigentliche Er-

kennungsstufe am besten geeignet sind, ist doch anzunehmen, da� sich die zuf�alligen

Positionierungsfehler und mangelnde Robustheit der modellbasierten Verfahren ne-

gativ auf die Erkennung auswirken werden.

Positionierungsfehler k�onnen bei pixelbasierten Verfahren prinzipiell nicht auftre-

ten, so da� eine m�ogliche Fehlerquelle in der Verarbeitungskette von vornherein

ausgeschlossen ist.

� Modellbasierte Verfahren sind sehr spezialisiert, da sie sehr genau an das zu verfol-

gende Objekt angepa�t werden m�ussen. Bei einer ver�anderten Aufgabenstellung |

wozu unter Umst�anden schon eine ver�anderte Aufnahmeperspektive z�ahlt | mu�

daher stets wieder ein neues Verfahren konzipiert werden.

Pixelbasierte Verfahren machen keine Annahmen �uber das zugrundeliegende Objekt,

sind daher f�ur viele Anwendungen allgemein verwendbar und m�ussen in der Regel

keine spezielle Anpassung erfahren.

Viele der Nachteile der modellbasierten Verfahren r�uhren daher, da� sie in Anbetracht

der Erkennungsanwendung das zugrundeliegende Bildobjekt genauer als n�otig modellie-

ren. So ist eine Parameterextraktion, die eine exakte Rekonstruktion eines dreidimensio-

nalen Objektes erm�oglichen soll, f�ur eine
"
einfache\ Klassi�kationsanwendung eigentlich

zu aufwendig und kann durch die mangelnde Robustheit sogar zu schlechterer Erkennung

f�uhren. Au�erdem nehmen die modellbasierten Verfahren einen gro�en Teil der Modell-

bildung schon vorweg, den auch die HMMs leisten k�onnten.

Diese Gegen�uberstellung zeigt deutlich, da� die pixelbasierten Verfahren f�ur die ge-

plante Klassi�kationsanwendung wesentlich besser als die modellbasierten Verfahren ge-

eignet sind. Die modellbasierten Verfahren werden daher von vornherein von der Evalu-

ierung in Kap. 8 ausgeschlossen.

7.4.2 Bewertung der pixelbasierten Verfahren

Bildvektoren scheinen auf den ersten Blick eine gro�e �Ahnlichkeit mit den Bildstreifen aus

Kap. 7.3.5 zu haben. Der entscheidende Unterschied besteht aber darin, da� bei Bildstrei-

fen die Attribute und bei den Bildvektoren die Vektoren selbst emittiert werden. Dadurch

ergeben sich f�ur die Bildvektoren im Vergleich zu den Bildstreifen mehrere Vorteile:

� Die Nachbarschaftsbereiche der Bildvektoren passen sich 
exibel der Bildinforma-

tion an, w�ahrend das feste Raster der Bildstreifen auch leere Hintergrundbereiche

mitmodelliert.

� Bildvektoren sind nach Gl. (7.39) bei Bedarf sehr leicht normierbar, was bei Bild-

streifen eine Transformation der gesamten Bildfunktion bedeutet.
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� Bildvektoren sind im Unterschied zu Bildstreifen lokale Merkmale: sie repr�asentieren

immer nur einen sehr kleinen Bildbereich und sind r�aumlich symmetrisch. Damit

werden vertikale und horizontale Bewegungskomponenten gleich behandelt: bei-

de r�aumliche Dimensionen werden gleichartig serialisiert. Bei der Erkennung mit

HMMs wird also die gesamte r�aumlich-zeitliche Struktur eine Bildsequenz konsistent

modelliert.

W�ahrend es aufgrund der vielen Vorteile der Bildvektoren gegen�uber den Bildstreifen

gerechtfertigt erscheint, die Bildvektoren als die besseren Merkmale zu bezeichnen, ergibt

sich im Vergleich mit den Merkmalsvektoren auf der Basis von Moment-Invarianten ein

anderes Bild.

Bildvektoren stellen im Vergleich zu den Merkmalsvektoren auf der Basis von Moment-

Invarianten zwei Extreme dar: auf der einen Seite wird ein Bild mit einer Vielzahl von

lokalen und einfachen Merkmalsvektoren repr�asentiert, und es wird gewisserma�en den

HMMs �uberlassen, diese einfachen Merkmale zu einem Bild
"
zusammenzusetzen\ und

zusammen mit dem zeitlichen Aspekt der Bildsequenz zu modellieren. Auf der anderen

Seite stehen komplexere Merkmalsvektoren, die das gesamte Bild auf einmal beinhalten,

so da� die HMMs nur noch den zeitlichen Aspekt der Bildsequenz modellieren k�onnen.

Welche Philosophie sich f�ur die Klassi�kation von Bildsequenzen am besten eignet,

mu� die nun folgende Evaluierung in Kap. 8 zeigen.





Kapitel 8

Evaluierung der Erkennung isolierter

Gesten

8.1 Motivation f�ur die Evaluierung der isolierten Erken-

nung

In diesem Kapitel werden Ergebnisse pr�asentiert, die sich aus der isolierten Erkennung

von Gesten ergeben. Die isolierte Erkennung setzt voraus, da� die zeitlichen Grenzen

der Gesten bekannt sind: es handelt sich somit um eine reine Klassi�kationsaufgabe.

Diese Voraussetzung ist bei einem praktisch einsetzbaren System f�ur den visuellen Dialog

(s. Bild 1.1 auf Seite 6) nicht gegeben. Ein solches System ben�otigt eine kontinuierliche

Erkennung, die die Segmentgrenzen der Gesten selbstt�atig bestimmt und dann innerhalb

diese Segmentgrenzen die Bewegung klassi�zieren kann (s. Kap. 9).

Allerdings l�a�t sich nur durch die isolierte Erkennung feststellen, wie leistungsf�ahig

das Teilsystem aus Merkmalsextraktion und Klassi�kation wirklich ist: eine zus�atzliche

zeitliche Segmentierung erh�oht nur die m�oglichen Fehlerquellen. Fehler der r�aumlichen

Segmentierung k�onnen dagegen praktisch ausgeschlossen werden, da f�ur alle Aufnahmen

von Trainings- und Testdaten ein homogener, schwarzer Hintergrund verwendet wurde

(vgl. Segmentierungsfehler in Tabelle 5.5 auf Seite 44 und Angaben zu den Daten in

Anh. C).

So soll durch die Evaluierungen in diesem Kapitel zun�achst einmal gekl�art werden, ob

die in Kap. 6 vorgestellten semikontinuierlichen HMMs mit diagonalisierten Kovarianzma-

trizen in Verbindung mit der HMM-Vorverarbeitung der Aufgabenstellung der Erkennung

komplexer menschlicher Bewegungen gewachsen sind. Gleichzeitig soll festgestellt werden,

welches der in Kap. 7 vorgestellten Merkmalsextraktionsverfahren am besten f�ur die Mo-

dellierung mit HMMs geeignet ist. Ebenso lassen sich die Ein
�usse weiterer Parameter,

wie sie insbesondere f�ur den praktischen Betrieb eines Gestikerkennungssystems von Be-

deutung sind, auf den Erkennungsproze� genauer untersuchen.

8.2 Trainings- und Testmaterial

Die meisten Evaluierungen werden mit dem �Ubungsdatensatz (s. Anh. C.1.1) durch-

gef�uhrt, der im ersten Teil der zweiten Versuchsreihe der Usability-Experimente gewonnen

wurde (s. Kap. 4.2.2). Der spezielle Vergleich der Bildstreifen mit den Bildvektoren mu�
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mit dem Analysedatensatz (s. Anh. C.1.3) geschehen, da nur er f�ur die Evaluierung mit den

nicht normierbaren Bildstreifen in Frage kommt (vgl. Kap. 8.5.2). F�ur den Demonstrator,

der in Kap. 11 beschrieben wird, wurde ein eigener Demonstratordatensatz konzipiert und

aufgenommen (s. Anh. C.1.4), der in Kap. 8.6.4 zu Vergleichszwecken herangezogen wird.
�Ubungs- und Demonstratordatensatz enthalten alle 41 Gesten des Hauptkataloges

(s. Anh. B.3.1), der sich nach Auswertung der ersten Usability-Versuchsreihe als sinnvoll

f�ur die Steuerung des 3D-Szenen-Editors herausgestellt hat (s. Kap. 4.2.1). F�ur den

Analysedatensatz wurde, gest�utzt auf den Hauptkatalog, ein Nebenkatalog mit 12 Gesten

gebildet (s. Anh. B.3.2).

W�ahrend die Gesten aus dem Analysedatensatz isoliert aufgenommen wurden, liegt

bei den anderen Datens�atzen f�ur jede Person eine kontinuierliche Aufnahme vor, in der alle

Gesten auf einmal enthalten sind und zwar in genau der Reihenfolge, mit der sie auch bei

der Aufnahme gezeigt wurden. Die kontinuierlichen Daten mu�ten f�ur das Training und

die isolierte Erkennung manuell gelabelt werden. Dieser Labelvorgang wird in Anh. C.2

n�aher beschrieben.

8.3 Ablauf von Training und Erkennung

Ziel der Trainings ist es, mit Hilfe des Trainingsdatensatzes X0Tr f�ur jede Geste des zu-

grundeliegenden Katalogs ein Hidden-Markov-Modell zu bilden, das die jeweilige Geste

repr�asentiert. Die Erkennung wird evaluiert, indem die Modelle mit dem Erkennungsda-

tensatz X0Er beaufschlagt werden. Die Evaluierungskriterien werden in Kap. 8.4 bespro-

chen. Die Daten f�ur Training und Erkennung sind f�ur alle Evaluierungen dieses Kapitels

strikt getrennt. Genaue Angaben zu den Datens�atzen und insbesondere die jeweilige

Aufteilung in Trainings- und Erkennungsmengen sind in Anh. C.1 zu �nden.

Das Training setzt sich aus drei einzelnen Schritten zusammen (vgl. Ausf�uhrungen in

Kap. 6.3 und 6.4):

1. Mit dem gesamten originalen TrainingsdatensatzX0Tr werden Mittelwertsvektor �Tr

und Varianzvektor �Tr f�ur die HMM-Vorverarbeitung bestimmt (s. Kap. 6.4). Mit

Gl. (6.35) in Kap. 6.4 k�onnen dann die transformierten Versionen XTr und XEr der

Datens�atze berechnet werden, so da� sie f�ur die folgenden Schritte zur Verf�ugung

stehen.

2. Mit dem kompletten Trainingsdatensatz XTr wird dann das initiale Codebuch

f _M; _�g bestimmt, das allen Modellen gemeinsam ist (s. Kap. 6.3.2.1).

3. Der Trainingsdatensatz wird dann in spezi�sche Datens�atze XTr;�l aufgeteilt, die

jeweils zu einer Geste gl geh�oren, so da� damit das Modell �l(�
�l;A�l;C�l;M;�)

trainiert werden kann. Zusammen mit dem Training aller Modelle entsteht auch

die nachgesch�atzte Version des Codebuchs fM;�g (s. Kap. 6.3.4).

Der Erkennungsdatensatz XEr besteht aus V gl Versionen von Merkmalsvektorsequenzen

XEr;gl
v , v = 1; : : : ; V gl der verschiedenen Gesten gl:

M[
l=1

V gl[
v=1

XEr;gl
v = XEr

: (8.1)
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Die Erkennung liefert nach Gl. (6.34) in Kap. 6.3.5 zu diesem Datensatz den Index des Mo-

dells �Er;glv mit dem besten Score. Dieser Index wird nun entsprechend den im n�achsten Un-

terkapitel de�nierten Evaluierungsgr�o�en ausgewertet. Die Erkennung ist korrekt, wenn

�
Er;gl
v = gl (8.2)

ist, ansonsten ist sie falsch.

8.4 Evaluierungskriterien

Die Kriterien f�ur die Evaluierung lassen sich in direkte und indirekte Kriterien einteilen.

F�ur die direkten Kriterien werden quantitative Me�gr�o�en de�niert. Die indirekten Kri-

terien k�onnen dagegen nur in ihrer Auswirkung auf die quantitativen Me�gr�o�en beurteilt

werden; dabei ist es mitunter schwierig, die Auswirkung eines solchen Kriteriums getrennt

von anderen zu beurteilen. Die beiden hier verwendeten direkten Kriterien sind:

Erkennungrate (E1): Die Erkennungsrate r ist das Verh�altnis der nach Gl. (8.2) kor-

rekt klassi�zierten Bildsequenzen XEr;gl
v bezogen auf die Gesamtzahl der Gesten im

Datensatz jXErj:

r =
1

jXErj

MX
l=1

V glX
v=1

Æ
�
�
Er;gl
v � gl

�
: (8.3)

Die Erkennungsrate ist das wichtigste Evaluierungskriterium. Sie wird in % ange-

geben.

Erkennungssicherheit (E2): Ein Ma� f�ur die Erkennungssicherheit s ist nicht so of-

fensichtlich. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, da� eine Erkennung um so

sicherer ist, je gr�o�er der Abstand des besten Scores maxl ~F (X
Er;gl
v j�l) vom zweit-

besten Score max0l
~F (XEr;gl

v j�l) bei einer korrekten Klassi�kation ist [St�o98, Ste99].

Die Einzelerkennungssicherheit sglv f�ur eine korrekte Klassi�kation l�a�t sich dann als

relatives Abstandsma� de�nieren:

s
gl
v =

exp
h
maxl ~F (X

Er;gl
v j�l)

i
� exp

h
max0l

~F (XEr;gl
v j�l)

i
exp

h
maxl ~F (X

Er;gl
v j�l)

i : (8.4)

Diese De�nition wurde so gew�ahlt, da� sglv in einem Wertebereich zwischen 0 und

1 liegt [Ste99]. Die Erkennungssicherheit s ist dann die Summe der Einzelerken-

nungssicherheiten sglv f�ur alle korrekten Klassi�kationen bezogen auf die Anzahl der

korrekt erkannten Gesten r � jXErj:

s =
1

r � jXErj

MX
l=1

V glX
v=1

s
gl
v � Æ

�
�
Er;gl
v � gl

�
: (8.5)

Die Erkennungssicherheit s wird in % angegeben und liegt aufgrund der Eigen-

schaften von Gl. (8.4) im Bereich 0{100%. Der absolute Wert von s l�a�t sich nur

schwer interpretieren; es lassen sich daher immer nur Aussagen durch Vergleich zwei-

er Erkennungssicherheiten machen. Die Erkennungssicherheit soll in den folgenden

Evaluierungen nur dann als Auswahlkriterium herangezogen werden, wenn sich eine

Entscheidung aufgrund der Erkennungsrate nicht eindeutig tre�en l�a�t.
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Es wurden weitere Me�gr�o�en, wie die Varianz der gestenspezi�schen Erkennungsraten

oder der maximale Abstand zwischen kleinster und gr�o�ter Erkennungsrate, untersucht.

Diese Gr�o�en korrelierten aber so stark mit der Erkennungsrate, da� sie als gesonderte

Gr�o�en nicht ben�otigt wurden [St�o98].

Indirekte Evaluierungskriterien lassen sich nur als qualitative Aussagen formulieren.

Ob ein indirektes Kriterium erf�ullt werden kann, l�a�t sich entweder theoretisch voraussa-

gen oder kann indirekt durch Vergleich der quantitativen Kriterien r und s bei speziell

ausgew�ahltem Datenmaterial angegeben werden:

Invarianz (E3): Damit der Benutzer in seiner gestischen Interaktion nicht eingeschr�ankt

ist, mu� gew�ahrleistet sein, da� die Gesten in einem beliebigen Bereich des Bild-

ausschnittes mit einer beliebigen Orientierung der H�ande und einer variablen Ent-

fernung von der Kamera ausgef�uhrt werden k�onnen. Daher mu� der Verbund aus

Merkmalsextraktion und Erkennung invariant gegen�uber Translation, Skalierung

und Rotation sein.

W�unschenswert ist auch eine Spiegelungsinvarianz, so da� das System unabh�angig

von rechts- oder linksh�andiger Bedienung wird. Dies kann jedoch unter Umst�anden

auch durch die Verwendung jeweils spezialisierter Modelle erreicht werden.

Echtzeitf�ahigkeit (E4): Um echtzeitf�ahig zu sein, m�ussen die Verarbeitungsschritte bis

zur eigentlichen Erkennung schritthaltend ablaufen k�onnen. Dies wird um so ein-

facher, je geringer die Bildwiederholfrequenz des Videostroms f�ur eine zuverl�assige

Erkennung sein darf. Der Zeitaufwand f�ur die einzelnen Verarbeitungsschritte sinkt

gleichzeitig deutlich, wenn die einzelnen Bilder des Videostroms in einer geringeren

Au
�osung verarbeitet werden k�onnen.

Umgebungsunabh�angigkeit (E5): Dieses Kriterium soll als erf�ullt gelten, wenn sich

das System unter normalen Umgebungsbedingungen betreiben l�a�t. W�ahrend ein

gro�er Teil dieser Bedingung im Kapitel �uber die r�aumliche Segmentierung gepr�uft

wurde (s. Kap. 5), bleibt im Hinblick auf Merkmalsextraktion und Erkennung die

Frage, ob das System auch bei einer normalen Raumbeleuchtung funktioniert: hier-

bei entstehen Einzelbilder mit Bewegungsunsch�arfe wie bei den oben erw�ahnten

Demonstratordaten.

Personenunabh�angigkeit (E6): Wenn das System in der Lage ist, gestische Eingaben

von unterschiedlichen Personen zu erkennen, ohne da� die Modelle neu trainiert

werden m�ussen, gilt es als personenunabh�angig. Dabei ist eine Adaption an den je-

weiligen Benutzer zul�assig, wenn sie automatisch w�ahrend des Erkennungsvorgangs

erfolgt.

Im folgenden soll zun�achst das f�ur den Einsatzzweck am besten geeignete Merkmals-

extraktionsverfahren ausgew�ahlt werden. Dazu werden neben dem Hauptkriterium der

Erkennungsrate auch | wenn mit der Erkennungsrate keine eindeutige Entscheidungs-

�ndung m�oglich ist | die Erkennungssicherheit, die Invarianz und die prinzipielle Echt-

zeitf�ahigkeit herangezogen. F�ur das optimale Verfahren wird dann untersucht, inwieweit

das System aus Merkmalsextraktion und Erkennung die restlichen Kriterien erf�ullt.
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8.5 Evaluierung der unterschiedlichen Merkmalsextrakti-

onsverfahren

In Kap. 7.4 wurde schon festgestellt, da� die untersuchten modellbasierten Merkmalsex-

traktionsverfahren (MEVs) f�ur die Anwendung in einer Gestikerkennung aus verschiede-

nen Gr�unden nicht geeignet erscheinen. Die Auswahl des optimalen MEV durch Evalu-

ierung der Erkennung erfolgt daher aus der Gruppe der pixelbasierten Verfahren. Die

Vorgehensweise ist wie folgt:

� Zun�achst wird untersucht, welche der in Kap. 7.3.1 vorgestellen 12 Varianten zur

Berechnung von Moment-Invarianten (MI) die besten Erkennungsleistungen liefert

(s. Kap. 8.5.1). Dazu werden die �Ubungsdaten (s. Anh. C.1.1) einer Versuchsperson

verwendet.

� Die Bildstreifenmethode (BS-Methode) aus Kap. 7.3.5 erf�ullt von vornherein nicht

das wichtige Kriterium der Invarianz. Da aber die Bildstreifen mit den Bildvektoren

(BVs) verwandt sind, eignen sie sich sehr gut f�ur eine vergleichende Betrachtung,

mit der die Leistungsf�ahigkeit der BVs eingesch�atzt werden kann. Dieser Vergleich

erfolgt auf den Analysedaten (s. Anh. C.1.3), die so aufgenommen wurden, da� sie

keine invarianten Merkmalsextraktionsverfahren zu ihrer Verarbeitung voraussetzen

(s. Kap. 8.5.2).

� Abschlie�end wird das beste MI- mit dem BV-Verfahren verglichen (s. Kap. 8.5.3).

Hierzu wird wieder der �Ubungsdatensatz einer Person verwendet.

Alle Evaluierungen in diesem Teil werden mit voller Bildgr�o�e und bei voller Bildwieder-

holrate durchgef�uhrt (Ausnahme s. Kap. 8.5.2). Angaben zu diesen Gr�o�en und Unter-

suchungen, wie sich deren Reduzierung auswirkt, �nden sich in Kap. 8.6.3.

8.5.1 Vergleich der Moment-Invarianten-Verfahren

Sowohl die Hu-Moment-Invarianten (HMIs) als auch die Zernike-Moment-Invarianten

(ZMIs) basieren auf den normalisierten Zentralmomenten, die sich jeweils auf vier ver-

schiedene Arten berechnen lassen (vgl. Kap. 7.3.1.2). Da au�erdem noch Grauwert- und

Kantenbilder zugelassen sind, ergeben sich die sechs in der Tabelle 8.1 angegebenen Be-

rechnungsverfahren. Dabei ist ber�ucksichtigt, da� es nicht sinnvoll erscheint, die Kontur-

darstellung eines Kantenbildes zu berechnen.

Wie in Kap. 7.3.4 erl�autert, k�onnen die Merkmalsvektoren unter Verwendung der MIs

auf drei verschiedene Arten gebildet werden, die sich in der Verwendung von Di�erenz-

Komponenten unterscheiden. Nur die beiden Merkmalsvektor-Zusammensetzungen nach

den Gln. (7.24) und (7.25) erf�ullen das Kriterium der Invarianz (E3 in Kap. 8.4). Sie

werden im folgenden mit MVZ1 und MVZ2 abgek�urzt (s. Tabelle 8.1).

MIs sind insbesondere invariant gegen�uber Spiegelungen, was f�ur die gew�unschte An-

wendung ideal ist: dadurch werden einh�andige Gesten von Links- und Rechtsh�andern

auf dieselben Merkmale abgebildet, so da� sie durch gemeinsame Modelle beschrieben

werden k�onnen. Die Trajektorienkomponenten der Merkmalsvektoren nach MVZ1 und

MVZ2 sind dagegen nicht spiegelungsinvariant und d�urfen es auch nicht sein, da die Be-

wegungsrichtung einer Geste immer dieselbe sein mu�, ob sie nun links- oder rechtsh�andig

ausgef�uhrt wird.
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FB bin�ares Fl�achenmoment

FG gewichtetes Fl�achenmoment

KB bin�ares Konturmoment

FBK bin�ares Fl�achenmoment �uber die Kontur

FB� bin�ares Fl�achenmoment auf Kantenbild

FG� gewichtetes Fl�achenmoment auf Kantenbild

MVZ1 Merkmalsvektor-Zusammensetzung nach Gl. (7.24)

MVZ2 Merkmalsvektor-Zusammensetzung nach Gl. (7.25)

Tabelle 8.1: Abk�urzungen im Zusammenhang mit der Evaluierung der Moment-

Invarianten-Verfahren

LVer-

fahren
Dmax

2 4 8 16 32 64 128 256

FB 7 16,14 27,02 44,65 70,73 94,37 96,25 97,00 98,69

FG 7 12,38 25,70 38,84 76,55 92,31 97,94 97,94 99,06

KB 15 11,82 34,52 43,90 64,17 80,30 87,62 94,18 96,25
r

FBK 7 16,89 35,27 62,48 82,36 92,12 95,68 97,37 99,06

FB� 15 16,14 36,77 71,11 84,62 91,37 95,31 97,19 97,94

FG� 7 15,76 39,77 45,78 80,68 87,80 90,81 95,31 97,00

FB 7 13,22 28,16 25,39 37,04 56,33 70,34 83,58 92,42

FG 7 42,93 29,58 31,80 37,93 60,26 77,95 89,59 96,02

KB 15 15,30 27,63 32,17 37,28 51,86 66,57 82,89 90,03
s

FBK 7 15,83 26,70 31,58 39,87 57,64 74,40 83,32 92,07

FB� 15 7,14 16,67 38,03 55,99 71,96 85,57 91,54 94,30

FG� 7 20,96 28,04 32,10 42,87 52,26 61,78 73,53 83,67

Tabelle 8.2: Verlauf der Erkennungsraten r und Erkennungssicherheiten s (in %) �uber

Codebuchgr�o�e L f�ur unterschiedlich berechnete HMI-Merkmalsvektoren (bestes Verfah-

ren fett hervorgehoben; �Ubungsdatensatz; Dmax jeweils f�ur maximale Erkennungsrate;

Anzahl der Zust�ande N = 9; Merkmalsvektor nach MVZ2; Abk�urzungen s. Tabelle 8.1;

Darstellung von r in Bild 8.1)

8.5.1.1 Ergebnisse f�ur Merkmalsvektoren mit Hu-Moment-Invarianten

In Tabelle 8.2 sind die Erkennungsraten r und -sicherheiten s f�ur N = 9 Zust�ande f�ur

Merkmalsvektoren aus HMIs und den sechs verschiedenen Berechnungsverfahren �uber eine

steigende Codebuchgr�o�e dargestellt (Darstellung von r in Bild 8.1). Die Erkennungsrate

steigt f�ur alle Verfahren sehr stark mit der Codebuchgr�o�e an. Ihre maximale Erkennungs-

rate erreichen die Verfahren entweder mit der DimensionDmax = 7 (HMIs 2. Grades) oder

Dmax = 15 (HMIs 3. Grades).

Betrachtet man eine Codebuchgr�o�e ab L = 64, so ist das FG-Verfahren (gewichtetes

Fl�achenmoment) den anderen Verfahren klar �uberlegen, und es l�a�t sich mit L = 256

eine Erkennungsrate von knapp �uber 99% erzielen. Obwohl die FBK-HMIs (bin�are

Fl�achenmomente �uber die Kontur) nicht die Grauwerte der Handregion auswerten, lassen

sich mit ihnen die zweitbesten Erkennungsraten erzielen; f�ur L = 256 stimmen die Raten

sogar �uberein. Da die Ergebnisse mit den exakten bin�aren Fl�achenmomenten (FBs) im

Vergleich zu dem FBKs deutlich abfallen, obwohl die FBKs die FBs nur approximieren,

mu� die erh�ohte Leistungsf�ahigkeit der FBKs darauf zur�uckzuf�uhren sein, da� sie in der
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Bild 8.1: Darstellung der Erkennungsraten r zu Tabelle 8.2

Lage sind, kleinere Segmentierungsfehler zu unterdr�ucken (s. Kap. 7.3.1.2). Trotz dieser

F�ahigkeit stellen die FBs die beste Variante dar, weil sich mit ihnen im Vergleich zu den

FBKs eindeutig die beste Erkennungssicherheit s erreichen l�a�t.

Interessant ist au�erdem, da� die Konturmomente (KB) die schlechtesten Ergebnisse

liefern, obwohl sie exakt auf derselben Information wie die FBKs beruhen: allein die

Verrechnung der Konturelemente ist unterschiedlich.

Die kantenbasierten Verfahren (FB� und FG�) sind deutlich schlechter als ihre ver-

wandten 
�achenbasierten Verfahren (FB und FG), obwohl Kanten vom Augenschein her

als Unterscheidungsmerkmal sehr geeignet erscheinen. Hier wirkt sich au�erdem | im

Gegensatz zu den 
�achenbasierten Verfahren | die Verwendung der Gewichtung (FG�

im Vergleich zu FB�) negativ auf das Ergebnis aus.

Tabelle 8.3 und Bild 8.2 zeigen den Verlauf der Erkennungsraten r �uber der Dimen-

sion des Merkmalsvektors bei einer konstanten Codebuchgr�o�e von L = 256; Tabelle 8.3

zeigt zus�atzlich noch die Erkennungssicherheiten s. Es ist zu erkennen, da� die Erken-

nungsraten aller Verfahren von Dimension D = 3 auf D = 7 sehr stark ansteigen: dies

zeigt, da� die Trajektorie, die in den ersten drei Merkmalsvektorkomponenten enthalten

ist, allein zur Unterscheidung der Geste nicht ausreicht, denn ab der Dimension D = 7

kommen Komponenten zur Formbeschreibung hinzu. Diese Komponenten steigern die Er-

kennungsrate bis zu dem verfahrensabh�angigen Maximum bei Dmax = 7 bzw. Dmax = 15

absolut um bis zu 16%. Alle Verfahren fallen mit gr�o�er werdender Dimension mehr oder

weniger stark in der Erkennungsrate ab. O�enbar sind Gesten so variabel, da� sich eine

Steigerung der Merkmalsgenauigkeit negativ auf die Erkennung auswirkt.

Die Erkennungsraten fallen mit steigendem D unterschiedlich stark ab. Tendenziell

gilt, da� die schlechteren Verfahren auch schw�acher abfallen. Der Verlauf der Erkennungs-

sicherheiten zeigt gewisse Parallelen: w�ahrend die Sicherheit bei den schlechten Verfahren

noch bis in h�ohere Dimensionen als Dmax ansteigen kann, verl�auft sie bei den besten

Verfahren parallel zur Erkennungsrate.
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D
Verfahren

3 7 15 25 37 51 67

FB 92,68 98,69 94,00 91,93 85,18 78,05 58,16

FG 94,00 99,06 97,37 94,37 90,81 87,43 62,66

KB 79,36 95,31 96,25 90,62 92,31 88,56 89,31
r

FBK 91,93 99,06 95,87 93,43 91,37 90,24 81,80

FB� 90,99 97,75 97,94 97,00 97,19 96,06 95,12

FG� 89,31 97,00 94,37 92,50 87,62 82,74 80,49

FB 67,54 92,42 92,48 91,74 86,83 85,11 84,91

FG 70,51 96,02 93,89 95,55 89,64 88,61 81,97

KB 51,53 84,94 90,03 90,86 92,98 90,72 91,86
s

FBK 66,01 92,07 91,30 92,71 90,47 89,40 84,04

FB� 60,59 88,85 94,30 97,15 96,78 96,16 96,71

FG� 59,31 83,67 88,29 91,71 91,07 88,76 88,21

Tabelle 8.3: Verlauf der Erkennungsraten r und Erkennungssicherheiten s (in %) �uber

Merkmalsvektordimension D f�ur unterschiedlich berechnete HMI-Merkmalsvektoren (be-

stes Verfahren fett hervorgehoben; Codebuchgr�o�e L = 256, sonstige Parameter s. Tabelle

8.2; Abk�urzungen s. Tabelle 8.1; Darstellung von r in Bild 8.2)

100

90

80

70

60

50

3 7 15 25 37 51 67

E
rk
en
n
u
n
g
sr
a
te
r
in
%

Merkmalsvektordimension D

FB

FG

KB

FBK

FB�

FG�

Bild 8.2: Darstellung der Erkennungsraten r zu Tabelle 8.3

8.5.1.2 Vergleich der verschiedenen Merkmalsvektor-Zusammensetzungen

Tabelle 8.4 und Bild 8.3 zeigen die Ergebnisse, wenn man statt der bisherigen Merkmals-

vektor-Zusammensetzung 2 (MVZ2) die alternative MVZ1 verwendet: hier entfallen die

zus�atzlichen di�erentiellen Komponenten der Moment-Invarianten. Der direkte Vergleich

der FB-Merkmale bei MVZ2 und MVZ1 zeigt, da� die Merkmalsvektoren mit MVZ1 zwar

nur einen geringeren Extremwert erreichen, daf�ur aber mit wachsender Dimension wesent-

lich 
acher abfallen (vgl. Bild 8.3 mit 8.2). Dies gilt tendenziell auch f�ur die restlichen

Verfahren. Im Sinne der maximal m�oglichen Erkennungsrate bleiben somit FB-Vektoren

mit MVZ2 die optimale Wahl. Mit der Ver
achung der Kennlinien geht eine Verschiebung

der maximalen Erkennungssicherheit s hin zu gr�o�eren Dimensionen einher. Damit ergibt
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D
Verfahren

3 7 15 25 37 51 67

r MVZ2 FG 94,00 99,06 97,37 94,37 90,81 87,43 62,66

FB 92,68 97,75 96,62 94,37 91,37 85,18 77,49

FG 94,00 98,87 97,56 96,81 94,56 91,18 82,18

KB 79,36 97,00 97,94 95,12 96,25 95,68 94,75
r MVZ1

FBK 91,93 98,31 96,62 94,00 95,87 94,00 91,93

FB� 90,99 97,75 97,94 97,75 97,56 97,75 97,19

FG� 89,31 97,75 98,31 96,62 95,68 94,56 92,31

s MVZ2 FG 70,51 96,02 93,89 95,55 89,64 88,61 81,97

FB 67,54 92,21 94,45 96,59 93,60 91,60 85,29

FG 70,51 93,54 96,64 95,67 94,50 94,26 89,10

KB 51,53 88,94 92,26 94,80 96,24 95,53 95,92
s MVZ1

FBK 66,01 91,66 92,39 95,27 95,27 93,44 89,58

FB� 60,59 92,37 96,89 97,97 98,74 98,90 98,26

FG� 59,31 90,56 95,48 95,47 96,89 94,31 94,59

Tabelle 8.4: Verlauf der Erkennungsraten r und Erkennungssicherheiten s (in %) �uber

Merkmalsvektordimension D f�ur unterschiedlich berechnete HMI-Merkmalsvektoren bei

MVZ1 im Vergleich zur MVZ2 (Codebuchgr�o�e L = 256, sonstige Parameter s. Tabelle

8.2; Abk�urzungen s. Tabelle 8.1; Darstellung von r in Bild 8.3)
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Bild 8.3: Darstellung der Erkennungsraten r zu Tabelle 8.4

sich als weiterer ung�unstiger Umstand f�ur die MVZ1, da� sich bei keinem der Verfahren

mehr die Dimension der maximalen Erkennungsrate mit der der maximalen Erkennungs-

sicherheit deckt.
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D
Verfahren

3 7 15 25 37 51 67

r HMI FG 94,00 99,06 97,37 94,37 90,81 87,43 62,66

FB 92,68 98,69 95,50 90,81 82,18 71,67 47,09

FG 94,00 99,06 98,50 97,56 91,93 90,81 72,61

KB 79,36 95,31 95,12 92,87 92,68 88,00 89,12
r ZMI

FBK 91,93 98,69 94,93 95,87 89,49 89,68 59,10

FB� 90,99 97,75 97,37 96,81 97,19 95,31 94,93

FG� 89,31 97,37 95,87 91,37 90,62 85,93 85,74

s HMI FG 70,51 96,02 93,89 95,55 89,64 88,61 81,97

FB 67,54 92,42 92,52 93,71 86,81 78,23 73,78

FG 70,51 96,02 95,71 97,43 92,04 91,23 79,13

KB 51,53 84,94 91,28 88,97 90,00 88,01 90,27
s ZMI

FBK 66,01 93,42 90,40 95,23 83,76 78,91 81,85

FB� 60,59 88,85 94,51 96,48 96,55 97,01 95,84

FG� 59,31 83,88 89,48 93,26 92,27 92,43 90,69

Tabelle 8.5: Verlauf der Erkennungsraten r und Erkennungssicherheiten s (in %) �uber

MerkmalsvektordimensionD bei Verwendung von HMIs im Vergleich zu ZMIs (Codebuch-

gr�o�e L = 256, sonstige Parametereinstellungen s. Tabelle 8.2; Abk�urzungen s. Tabelle

8.1; Darstellung von r zus�atzlich in Bild 8.4)

8.5.1.3 Vergleich von Merkmalsvektoren mit Hu-Moment-Invarianten und Zernike-

Moment-Invarianten

Der Vergleich von HMI- und ZMI-Merkmalsvektoren zeigt zun�achst einmal, da� sowohl

Erkennungsraten als auch Erkennungssicherheiten bis D = 7 bis auf kleine numerische

Ungenauigkeiten identisch sind (s. Tabelle 8.5 und Bild 8.4 im Vergleich mit Tabelle 8.3

und Bild 8.2). Das ist nicht verwunderlich, da bei Dimension D = 3 exakt dieselben

Merkmalskomponenten verwendet werden; bei D = 7 unterscheiden sich HMIs und ZMIs

nur durch die Skalierung und einen O�set (s. Kap. 7.3.3).

Im Unterschied zu den HMI- zeigen die ZMI-Merkmalsvektoren bei allen Verfahren

ihre maximale Erkennungsrate bei Dmax = 7. In der Regel fallen die Erkennungsraten

bei den ZMI-basierten Merkmalen auch zu h�oheren Dimensionen hin schneller ab. Dies

deutet in Analogie zu den oben angestellten Betrachtungen darauf hin, da� die ZMIs

die Bildsequenzen zwar genauer beschreiben k�onnen (vgl. Betrachtungen von [Tea80]),

da� sich dies aber aufgrund der gro�en Variationsbreiten gestischer Bewegungen negativ

auswirkt.

Im Gegensatz zur allgemeinen Tendenz fallen f�ur das optimale FG-Verfahren die Er-

kennungsraten und -sicherheiten von ZMI-Vektoren mit h�oherer Dimension 
acher ab

als die von HMI-Vektoren; das �andert allerdings nichts am identischen Optimum bei

Dmax = 7. Bei dieser Dimension ist somit die Wahl der Moment-Invarianten v�ollig

gleichg�ultig. Da die ZMIs bis zur zweiten Ordnung ein klein wenig rechenaufwendi-

ger sind (s. Vergleich der Formeln in Kap. 7.3.3), sind die aus grauwertgewichteten

Fl�achenmomenten berechneten HMIs der Dimension D = 7 und der Merkmalsvektor-

Zusammensetzung 2 mit zus�atzlichen HMI-Di�erenzen zun�achst die optimale Wahl. Die

Ergebnisse mit diesen Merkmalen werden sp�ater mit denen mit Bildvektoren erzielbaren

Erkennungsleistungen verglichen.
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Bild 8.4: Darstellung der Erkennungsraten r zu Tabelle 8.5

8.5.2 Vergleich von Bildvektoren mit Bildstreifen

Das BV-Verfahren soll zun�achst im Vergleich mit dem BS-Verfahren seine Leistungsf�ahig-

keit unter Beweis stellen. Dazu wird der Analysedatensatz (s. Anh. C.1.3) verwendet, der

so aufgenommen wurde, da� er nicht unbedingt auf invariante Merkmale angewiesen ist.

Dar�uberhinaus wird untersucht, welches Potential in einer zus�atzlichen Normalisierung

der BVs steckt. Eine HMM-Vorverarbeitung nach Gl. (6.35) ist bei diesen Merkmalen

aufgrund des begrenzten Wertebereichs nicht n�otig. Alle Erkennungsergebnisse wurden

mit Modellen gewonnen, deren Codebuch nicht nachgesch�atzt wurde: es wird also f�ur die

Erkennung das Startcodebuch verwendet (s. Kap. 6.3.2.1). Mit einem nachgesch�atzten

Codebuch ergeben sich f�ur den Vergleich von BV- und BS-Merkmalen qualitativ die-

selben Relationen und Aussagen. Die dargestellten Ergebnisse sind Mittelwerte �uber

N =5{15 Zust�ande. In diesem Bereich bleiben die Erkennungsraten in S�attigung und

durch die Mittelung werden die Raten gegl�attet. Au�erdem wurde nur mit 1=16 der

urspr�unglichen Bildgr�o�e gearbeitet (vgl. Auswirkungen der Skalierung auf die Erken-

nungsrate in Kap. 8.6.1). Diese Modellierungsparameter reichen f�ur einen Katalog mit 12

Gesten v�ollig aus (vgl. [Mor97a]). Es wird immer nur die Erkennungsrate r angegeben,

da die Erkennungssicherheit s f�ur die Bewertung nicht ben�otigt wird. Die Abk�urzungen

zu den Evaluierungen sind in Tabelle 8.6 zusammengefa�t.

8.5.2.1 Anwendung auf Grauwertbilder

In Tabelle 8.7 werden die Erkennungsraten bei Verwendung von BV- und BS-Merkmalen

auf der Grundlage von Grauwertbildern verglichen. Es wird die Codebuchgr�o�e vari-

iert. Dabei f�allt auf, da� die Lage der Bildstreifen (vertikal oder horizontal) extrem

unterschiedliche Erkennungsraten bedingt. Eine m�ogliche Erkl�arung liegt in der Natur

der untersuchten Gesten des Analysedatensatzes: es �uberwiegen Gesten mit horizontalen

Bewegungskomponenten bezogen auf die Bildebene (s. Anh. B.3.2). Somit ergibt sich

aus asymmetrischen Merkmalen ein asymmetrisches Verhalten bei den Erkennungsraten

(vgl. Kap. 7.4.2).
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Bildstreifensequenzialisierung

V vertikale Streifen horizontal emittiert

H horizontale Streifen vertikal emittiert

Bildvektorsequenzialisierung

K Kontrollsequenz

O Optimalsequenz

W Wiederholsequenz

OW Optimal-Wiederholsequenz

Normierungsarten bei Bildvektoren

T1 Translationsinvarianz auf 1. Bild

TR1 Translations- und Rotationsinvarianz auf 1. Bild

TA Translationsinvarianz bei allen Bildern

TRA Translations- und Rotationsinvarianz bei allen Bildern

Tabelle 8.6: Abk�urzungen im Zusammenhang mit Bildstreifen- und Bildvektorverfahren

(vgl. Kap. 7.3.5 und 7.3.6)

Bildvektoren Bildstreifen

Norm. | | | | T1 TR1 TA TRA | |

Sequ. K O W OW O OW O OW V H

2 46,21 37,65 26,82 30,53 46,44 36,52 42,58 24,02 18,33 18,18

4 68,86 74,39 66,29 55,91 89,39 81,14 66,59 55,08 41,36 18,33

L 8 58,86 90,98 85,45 81,29 96,74 91,36 85,45 82,42 68,41 29,62

16 83,11 94,77 88,03 91,36 99,02 98,03 94,32 92,20 85,83 30,45

32 80,76 93,41 83,18 93,11 100,00 99,17 99,39 95,61 91,82 64,39

Tabelle 8.7: Vergleich der Erkennungsraten r (in %) f�ur Bildvektor- und Bildstreifen-

Verfahren bei Grauwertbildern (Variation der Codebuchgr�o�e L der Normalisierung und

Sequenzialisierung; Mittelwert f�ur Zustandszahl N = 5 bis 15; Initialisierungsraster 6�4;

jeweils beste Sequenzialisierung bei vorgegebener Normalisierung; Abk�urzungen s. Tabelle

8.6)

Die BVs haben keine Vorzugsrichtung. F�ur den unnormierten Fall liefert die Sequenz

aus optimalen BVs (O) die besten Erkennungsraten. Die Erkennungsraten liegen f�ur alle

Codebuchgr�o�en deutlich �uber den Raten des BS-Verfahrens. Ein besonderes Kennzei-

chen der BVs besteht darin, da� sich schon mit geringen Codebuchgr�o�en sehr gute Er-

kennungsraten erzielen lassen: o�ensichtlich stellen BVs eine sehr gute Repr�asentation der

Bildsequenzen dar. Bei L = 4 Prototypen betr�agt der Abstand zum besten BS-Ergebnis

absolut �uber 33%. Die anderen Sequenzialisierungsarten sind bei allen Codebuchgr�o�en

(OW) oder bei den meisten Codebuchgr�o�en (W) immer noch besser als das beste Ergeb-

nis unter Einsatz des BS-Verfahrens.

Zu Vergleichszwecken wurden die initialen BVs einfach emittiert (K). Hier zeigt sich,

welche Verbesserungen sich mit der Optimierung und den verschiedenen Sequenzialisie-

rungsarten erreichen lassen.

Normalisiert man die BVs, was mit den BS-Merkmalen nicht m�oglich ist, so werden

je nach Normierungsart leicht Erkennungsraten von 99% und mehr erreicht: f�ur die be-

ste Normierungsmethode (T1) sogar schon mit L = 16 Prototypen. Es ist immer die
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Bildvektoren Bildstreifen

Norm. | T1 TR1 TA TRA | |

Sequ. OW V H

2 22,80 27,58 36,06 8,33 8,33 25,23 16,67

4 86,74 80,53 79,39 60,76 49,24 60,56 50,38

8 96,97 99,17 91,59 89,77 71,36 83,56 8,33

L 16 97,95 100,00 97,80 95,68 93,86 53,71 18,64

32 98,41 100,00 99,92 99,85 97,12 93,86 25,45

64 98,86 99,92 100,00 99,77 98,64 95,45 67,80

128 97,42 100,00 100,00 99,55 98,79 89,02 81,97

Tabelle 8.8: Vergleich der Erkennungsraten r (in %) f�ur Bildvektor- und Bildstreifen-

Verfahren bei Kantenbildern (Variation der Codebuchgr�o�e L der Normalisierung und

Sequenzialisierung; Mittelwert f�ur Zustandszahl N = 5 bis 15; Initialisierungsraster 6�4;

jeweils beste Sequenzialisierung bei vorgegebener Normalisierung; Abk�urzungen s. Tabelle

8.6)

beste Sequenzialisierung bei gegebener Normierung angegeben. Interessant ist die Nor-

mierung TRA: hier werden die Vektoren bezogen auf das jeweils zugrundeliegende Bild

translations- und rotationsnormiert. Als Information bleibt somit nur noch die Fl�achen-

und Gestalt�anderung der Hand. Obwohl damit der hohe Informationsgehalt der Tra-

jektorie verlorengeht, werden immer noch bis �uber 95% Erkennungsrate erzielt und das

Verfahren ist in jedem Fall besser als die Bildstreifen-Methode.

8.5.2.2 Anwendung auf Kantenbilder

Wendet man die Verfahren auf Kantenbilder an (s. Tabelle 8.8), so steigen die Erken-

nungsraten f�ur die Bildstreifen deutlich an. Allerdings steigen die Erkennungsraten f�ur

die unnormierten BVs noch mehr: im S�attigungsfall ist der Abstand in den Erkennungs-

raten mindestens 3,5% (die OW-Sequenz ist immer die beste). F�ur die Aussagen zur

Symmetrie der BSs gilt dasselbe wie bei den Grauwertbildern: die horizontalen Streifen

sind deutlich schlechter als die vertikalen.

Werden die BVs normalisiert, so l�a�t sich leicht die 100%-Marke in der Erkennungsrate

erreichen. Die S�attigung beim besten Normalisierungsverfahren (T1) wird praktisch schon

mit L = 8 Prototypen erreicht.

In Kap. 7.3.6 wird dargestellt, wie sich mit Hilfe der Orientierung der Kanten die

Iteration zur Bestimmung der optimalen BVs beschleunigen l�a�t. In [Mor97b] ist dar-

gelegt, wie sich dadurch die Anzahl der Iterationsschritte um mehr als das 3,5-fache

verringern l�a�t, wobei die Erkennungsrate im normierten Fall unver�andert bleibt. Mit

der Ber�ucksichtigung der Orientierung l�a�t sich somit der Berechnungsaufwand der BVs

erheblich verringern.

Als Charakteristik der Bildvektoren l�a�t sich festhalten, da� sie auch im Zusam-

menspiel mit niedrig dimensionierten HMMs f�ur hohe Erkennungsraten sorgen. Da� sie

dar�uberhinaus in der Lage sind, Bildsequenzen bei Bedarf sehr genau zu modellieren,

konnte in [Mor97b] festgestellt werden, wo sie auch zur Klassi�kation dynamischer Mimik

auf der Grundlage von Kantenbildern herangezogen wurden. Dadurch wird die universelle

Einsatzf�ahigkeit der Bildvektoren best�atigt.
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Tabelle 8.9: Vergleich der Erkennungsraten r (in %) f�ur Bildvektor- und HMI-Verfahren

bei Grauwert- und Kantenbildern (Variation der Codebuchgr�o�e L und der Gr�o�e des

Initialisierungsrasters; Normalisierung T1; jeweils beste Sequenzialisierung; Abk�urzungen

s. Tabellen 8.1 und 8.6; Darstellung ausgew�ahlter r in Bild 8.5)

8.5.3 Vergleich von Moment-Invarianten mit Bildvektoren

Da das Bildvektor-Verfahren normierbar ist, kann ein Vergleich der Erkennungsleistung

mit den Moment-Invarianten-Verfahren auf Basis des kompletten �Ubungsdatensatzes er-

folgen. F�ur das BV-Verfahren wird dabei lediglich eine translatorische Normierung auf

das erste Bild einer Sequenz vorgenommen. Dies hat sich entsprechend den Ergebnissen

in Kap. 8.5.2 bei den Analysedaten als ausreichende und beste Normalisierung erwiesen

und konnte f�ur die �Ubungsdaten best�atigt werden.
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In Tabelle 8.9 werden Erkennungsraten r und -sicherheiten s gezeigt, die sich bei

Anwendung des BV-Verfahrens bei der jeweils optimalen Sequenzialisierung erreichen las-

sen. Es sind Ergebnisse f�ur Grauwert- und Kantenbilder bei verschieden gro�en Initia-

lisierungsrastern aufgef�uhrt. Zum Vergleich sind in der Tabelle auch die Ergebnisse des

entsprechenden HMI-Verfahrens angegeben. Im Unterschied zu dem HMI- ben�otigt das

BV-Verfahren auch bei den �Ubungsdaten keine HMM-Vorverarbeitung, da der Wertebe-

reich streng begrenzt ist und die Werte der Merkmalsvektorkomponenten in vergleichbaren

Gr�o�enordnungen liegen. W�ahrend die HMI-Vektoren mit nur N = 9 Zust�anden bereits

optimal arbeiten, lassen sich die Erkennungsraten des BV-Verfahrens mit etwas mehr

Zust�anden nochmals leicht steigern (um ca. 1% absolut). Dies liegt daran, da� beim

BV-Verfahren mehrere Merkmalsvektoren pro Bild emittiert werden, die sich besser mit

einer gr�o�eren Zustandszahl modellieren lassen.

Die Charakteristika der BV-Verfahren aus der Evaluierung in Kap. 8.5.2 zeigen sich

auch im �Ubungsdatensatz: schon bei geringen Codebuchgr�o�en l�a�t sich eine sehr hohe

Erkennungsrate erzielen (s. Tabelle 8.9). Die BVs sind zwar im Zusammenspiel mit Gradi-

entenbildern immer noch besser als mit Grauwertbildern, allerdings sind die Unterschiede

nicht mehr so gro� wie beim Analysedatensatz. Interessant ist, da� das HMI-Verfahren

genau die entgegengesetzte Tendenz aufweist: hier sind die Ergebnisse mit Gradienten-

bildern bei hohen Codebuchgr�o�en schlechter als mit Grauwertbildern (s. ausgew�ahlte

Erkennungsraten in Bild 8.5). In dieser Darstellung erkennt man auch deutlich den Un-

terschied der Erkennungsraten bei niedrigen Codebuchgr�o�en: das BV-Verfahren weist

teilweise eine absolut um fast 50% bessere Erkennungsrate als die MI-Verfahren auf. F�ur

gr�o�ere Codebuchgr�o�en gleichen sich die Erkennungsraten zwar allm�ahlich an, jedoch

weist hier das BV-Verfahren mit dem Raster 15� 11 schon bei L = 128 eine Erkennungs-

rate von 98,5% auf, die von dem HMI-Verfahren erst bei L = 256 erzielt wird.

Bei den Erkennungssicherheiten f�allt das BV-Verfahren ab: es erreicht nie mehr als

76%, w�ahrend das HMI-Verfahren auf bis zu 96% kommt.
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Als Fazit ergibt sich: will man mit geringen Codebuchgr�o�en von beispielsweise L = 16

schon sehr gute Erkennungsraten von rund 98% erzielen, so kommt nur das BV-Verfahren

in Frage. Bei gr�o�eren Codeb�uchern ab L = 128 kommen die Ergebnisse von HMI- und

BV-Verfahren in vergleichbare Regionen; dort ist dann das HMI-Verfahren aufgrund der

h�oheren Erkennungssicherheit die bessere Wahl.

8.6 Untersuchungen zur praktischen Einsatzf�ahigkeit

Das wichtigste Kriterium f�ur den praktische Einsatz ist die Echtzeitf�ahigkeit (Kriterium

E4), die von der gegebenen Datenrate abh�angt (s. Kap. 8.6.1). In Kap. 8.6.2 werden Lauf-

zeitmessungen pr�asentiert, die �uber das Echtzeitkriterium eine endg�ultige Auswahl des op-

timalen Merkmalsextraktionsverfahrens erm�oglichen. Mit dem optimalen Verfahren wer-

den dann Untersuchungen zum Verhalten bei Verminderung der Datenrate (s. Kap. 8.6.3)

durchgef�uhrt.

Evaluierungen zum Ein
u� von Bewegungsunsch�arfe (Kriterium E5, s. Kap. 8.6.4) und

zur Personenunabh�angigkeit (Kriterium E6, s. Kap. 8.6.5) runden die Untersuchungen zur

praktischen Einsatzf�ahigkeit ab.

8.6.1 M�oglichkeiten zur Verminderung der Datenrate

F�ur die Untersuchungen wurden nach der D1-Norm digitalisierte PAL-Bildsequenzen ver-

wendet [Sch94b], bei denen nach dem Zeilensprungverfahren versetzte Halbbilder zu in-

einander verschr�ankten Vollbildern zusammengef�ugt sind. Da diese Halbbilder zeitlich

nacheinander aufgenommen wurden, k�onnen bei Bewegungen in der Bildsequenz starke

Artefakte in Form von
"
Kammstrukturen\ auftreten [Sch94b]. Um solche Bewegungs-

artefakte zu vermeiden, wurde stets mit digitalisierten Halbbildern gearbeitet, und die

Halbbilder wurden in ihrer urspr�unglichen Reihenfolge hintereinander angeordnet. Damit

ergibt sich bei einer Halbbildgr�o�e von 720 � 288 Pixel eine Halbbildwiederholrate von

50Hz.

In der D1-Norm wird die Farbinformation einer Zeile nur mit der halben r�aumlichen

Au
�osung abgetastet [Sch94b]. Die Farbsegmentierung (s. Kap. 5.1), die allen Merkmals-

extraktionsverfahren vorgeschaltet ist, kann daher nur mit einer Genauigkeit von 360�288
Pixel pro Halbbild arbeiten. Die implementierte r�aumliche Segmentierung liefert daher

auch nur ein Halbbild dieser Gr�o�e.

Die verwendete Hardware erlaubt auch die Verringerung der Bildgr�o�e in Echtzeit,

wobei das Verh�altnis von Bildh�ohe zu -breite immer gleich bleibt [Sch94b]. Der Skalie-

rungsfaktor fskal gibt das Verh�altnis der reduzierten zur vollen Bildseitenl�ange an. Dabei

sind nur Faktoren der Art fskal = 1=n mit ganzzahligem n spezi�zierbar. Die n�achst

kleinere Bildgr�o�e ist daher 360 � 144 Pixel, was nach der Segmentierung 180� 144 Pi-

xel ergibt (Zusammenfassung s. Tabelle 8.10). Kleinere Bildgr�o�en erscheinen f�ur eine

Untersuchung nicht mehr sinnvoll.

Bei der Wahl der Bildwiederholrate fR ist zu beachten, da� die zeitlich diskreten

Bilder hardwareseitig nicht interpoliert werden k�onnen. Will man die Wiederholrate

senken und eine gleichm�a�ig ablaufende Bildsequenz erhalten, so kann man immer nur

in einem festen Rhythmus ein Halbbild der Sequenz ber�ucksichtigen und dann ein Bild

oder mehrere Bilder weglassen [Sch94b]. Die Anzahl der zu unterdr�uckenden Halbbil-

der pro ber�ucksichtigtem Bild wird mit dem Parameter fsup angegeben, so da� gilt:

fR = 50Hz=(1 + fsup). W�ahrend es im O�ine-Betrieb kein Problem ist, eine Bildsequenz
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absolute Halbbildgr�o�e
fskal relative Halbbildgr�o�e

vor Segmentierung nach Segmentierung

1,0 100% 720 � 288 Pixel 360 � 288 Pixel

0,5 25% 360 � 144 Pixel 180 � 144 Pixel

Tabelle 8.10: M�ogliche Einstellungen des Skalierungsfaktors fskal und Zusammenhang von

fskal und der Bildgr�o�e

fsup
absolute Halbbild-

wiederholrate fR

relative

Halbbildwieder-

holrate

verf�ugbare Zeit

pro Halbbild

0 50,00Hz 100,00% 20ms

1 25,00Hz 50,00% 40ms

2 16,67Hz 33,33% 60ms

3 12,50Hz 25,00% 80ms

Tabelle 8.11: Einstellungen des Unterdr�uckungsparameters fsup mit resultierenden Halb-

bildwiederholraten (m�ogliche Hardwareeinstellungen fett hervorgehoben)

aus Halbbildern mit verdoppelter Vollbildwiederholrate zu simulieren, kann die verwen-

dete Hardware sowohl Voll- als auch Halbbilder nur mit der maximalen Wiederholrate

von fR = 25Hz liefern1. Da nicht zwischen
"
geraden\ und

"
ungeraden\ Halbbildern2

gewechselt werden kann, ist die n�achste g�ultige Einstellung fsup = 3, entsprechend einer

Wiederholfrequenz von fR = 12; 5Hz (Zusammenfassung s. Tabelle 8.11).

Die resultierenden Datenraten bei Kombination von Bildskalierung und Bildwieder-

holfrequenz sind in Tabelle 8.12 aufgef�uhrt. Man erkennt, da� eine Bildwiederholrate von

fR = 12; 5Hz einem Skalierungsfaktor von fskal = 0; 5 entspricht. Kombiniert man beides,

so betr�agt die relative Datenrate nur noch 6,25% der maximalen Datenrate.

8.6.2 Ber�ucksichtung der Echtzeitbedingung und endg�ultige Aus-

wahl des optimalen Merkmalsextraktionsverfahrens

Bei den folgenden Betrachtungen wird davon ausgegangen, da� f�ur die Verarbeitung

der Bildsequenzen ein Rechner mit zwei Prozessoren oder zwei �uber Netzwerk gekop-

pelte Rechner mit einem Prozessor zur Verf�ugung stehen. Dadurch kann der Zeitbedarf

der Bilddatenaufbereitung von dem der Erkennung entkoppelt werden. Welche Bedin-

gungen das System erf�ullen mu�, um echtzeitf�ahig zu sein, h�angt im wesentlichen vom

gew�ahlten Ansatz f�ur die kontinuierliche Erkennung ab: Beim zweistu�gen Ansatz nach

Bild 1.2 in Kap. 1.3 (ausf�uhrlich behandelt in Kap. 9.2) mu� auf jeden Fall die gesamte

1Das gilt sowohl f�ur die verwendeten Rechnertypen Indy als auch Indigo2 der Firma Silicon Graphics.
2Die Bezeichnung erfolgt nach den beteiligten geradzahligen bzw. ungeradzahligen Bildzeilen [Sch94b].

fR
fskal

50,00Hz 25,00Hz 16,67Hz 12,50Hz

1,0 100,00% 50,00% 33,33% 25,00%

0,5 25,00% 12,50% 8,33% 6,25%

Tabelle 8.12: Relative Datenrate in Bezug zu voller Halbbildgr�o�e und Bildwiederholrate



94 Kapitel 8: Evaluierung der Erkennung isolierter Gesten

fskal

1,0 0,5

Segmentierung 24,89 6,22

Kantenbildberechnung 138,06 31,28

Tabelle 8.13: Vorverarbeitungs-Berechnungszeiten (in ms) �uber Skalierungsfaktor fskal
(gemessen auf Silicon Graphics Indigo2 High Impact mit 250MHz Mips R4400 CPU )

Bilddatenaufbereitung (bestehend aus r�aumlicher Segmentierung, eventueller Gradienten-

bildberechnung, Merkmalsextraktion und Bewegungsdetektion)3 schritthaltend mit dem

Videostrom arbeiten k�onnen. Da die Erkennung danach gewisserma�en o�ine erfolgt,

bestimmt die Berechnungsdauer f�ur den Klassi�kationsschritt lediglich die Antwortzeit

des Systems. Deren maximale Dauer h�angt von der subjektiven Toleranz des Benutzers

ab. Beim Spotting-Ansatz nach Bild 1.3 in Kap. 1.3 (genauer s. Kap. 9.3) mu� neben den

oben genannten Schritten (ohne Bewegungsdetektion) auch die Erkennung schritthaltend

arbeiten.

Aus der Bildwiederholrate ergibt sich direkt die Zeit, die pro Bild des Videostroms

f�ur Berechnungen zur Verf�ugung steht. In Tabelle 8.11 ist ersichtlich, da� bei fR = 25Hz

eine Verarbeitungszeit von 40ms und bei fR = 12; 5Hz eine Verarbeitungszeit von 80ms

ausreichen mu�. Da die k�urzesten Gesten aus �Ubungs- und Dialogdatensatz bei fR =

50Hz nur 10 Halbbilder lang sind (vgl. Tabellen C.1 und C.2 im Anh. C.1), erscheint

eine Bildwiederholrate von fR = 12; 5Hz f�ur die Unterscheidbarkeit der Gesten viel zu

kurz (es bleiben dann f�ur die k�urzesten Gesten 3 Bilder �ubrig; die Erkennungsraten in

Tabelle 8.16 in Kap. 8.6.3 best�atigen, da� dies nicht ausreicht). Daher gilt im folgenden

eine Verarbeitungszeit von 40ms als oberster Grenzwert.

In Kap. 10.6.1 wird sich zeigen, da� die Ausf�uhrungszeit f�ur die optimale Bewegungs-

detektion vernachl�assigt werden kann. Die Berechnungszeiten f�ur die Farbsegmentierung

und die Kantenbildberechnung sind in Tabelle 8.13 f�ur 100%- und 25%-Halbbilder ange-

geben. Diese Zeiten sind unabh�angig von der Gr�o�e der Fl�ache, die den von den H�anden

eingenommen wird. Man erkennt, da� die Segmentierung auch f�ur die 100%-Halbbilder

noch in Echtzeit funktioniert, w�ahrend dies f�ur die Kantenberechnung nur f�ur eine Gr�o�e

von 25% gilt. Ber�ucksichtigt man, da� vor der Kantenbildberechnung ebenfalls noch eine

Segmentierung durchgef�uhrt werden mu�, so ist f�ur Merkmalsextraktionsverfahren, die

auf Kantenbildern beruhen, das zur Verf�ugung stehende Zeitkontingent mit 37,5ms bei

25%-Halbbildern fast schon ausgesch�opft.

Tabelle 8.14 zeigt die Berechnungszeiten, die die verschiedenen untersuchten Merkmals-

extraktionszeiten ben�otigen. Die Zeiten sind jeweils f�ur unterschiedliche Skalierungsfak-

toren und f�ur die Gesten 1 und 36 angegeben. Damit soll erkennbar werden, wie stark

die Verfahren von der von der Hand oder den H�anden bedeckten Bild
�ache abh�angen:

Geste 1 ist einh�andig und zeigt die Hand von der Seite, Geste 36 ist beidh�andig und zeigt

die H�ande von oben mit ausgestreckten Fingern (vgl. Tabelle B.5 in Kap. B.3.1). F�ur

die Echtzeitabsch�atzung ist der Wert bei Geste 36 als ungef�ahrer oberer Grenzwert wich-

3Die Zeit f�ur die Bilddigitalisierung und �Ubertragung �uber den Datenbus kann im Vergleich dazu bei

den verwendeten Rechnern Indy und Indigo2 mit Impact Video und Compression Options der Firma

Silicon Graphics vernachl�assigt werden [Sch94b].
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Ver-

fahren
Variation

D bzw.

Raster

(opt.)

fskal

+
1,0 0,5

Geste Nr.

1 36 1 36

HMI FB 7 13,12 17,48 3,43 4,61 S

HMI FG 7 14,76 21,21 3,72 5,30 S

HMI KB 15 3,22 5,89 1,84 3,13 S

HMI FBK 7 3,24 5,99 1,95 3,26 S

HMI FB� 15 13,16 14,74 3,95 4,65 S + K

HMI FG� 7 13,11 14,82 3,84 4,52 S + K

BV Grauwertbild 15� 11 525,62 2776,70 90,67 486,07 S

BV Kantenbild 6� 4 289,93 423,80 58,42 111,74 S + K

Tabelle 8.14: Berechnungszeiten (in ms) f�ur die verschiedenen Merkmalsextraktionsver-

fahren �uber Skalierungsfaktor fskal bei zwei verschiedenen Gesten (in der Spalte
"
+\ ist

angegeben, welche der Berechnungszeiten f�ur die Segmentierung (S) oder die Kantenbild-

berechnung (K) aus Tabelle 8.13 noch zu addieren sind; gemessen auf Silicon Graphics

Indigo2 High Impact mit 250MHz Mips R4400 CPU ; weitere Abk�urzungen s. Tabelle 8.1)

tig4. Es ist jeweils die optimale Einstellung f�ur die Merkmalsvektordimension bzw. f�ur

die Gr�o�e des Initialisierungsrasters angegeben.

Auf den ersten Blick erkennt man, da� die BV-Verfahren um Gr�o�enordnungen lang-

samer sind als alle anderen Verfahren. Das ist nicht erstaunlich, da die BV-Verfahren

iterativ arbeiten. Das BV-Verfahren auf Gradientenbildern kann allerdings durch Aus-

nutzung der Kantenorientierung noch um Faktor 3,5 beschleunigt werden (s. Kap. 8.5.2).

Addiert man noch die Zeiten f�ur die Vorverarbeitung hinzu, so kann die Berechnung von

BV-Merkmalen auf 25%-Halbbildern etwa in doppelter Echtzeit erfolgen.

Pauschal l�a�t sich ebenfalls erkennen, da� keines der Verfahren, das Kantenbilder

erfordert, in Echtzeit funktionieren kann | nicht einmal f�ur die verkleinerten Bilder (f�ur

die Merkmalsextraktion stehen f�ur diesen Fall noch 2,5ms zur Verf�ugung).

Stellvertretend f�ur die Verfahren, die auf Moment-Invarianten beruhen, sind die HMI-

Verfahren angegeben: die von den ZMI-Verfahren ben�otigte Rechenzeiten liegen f�ur alle

Variationen dicht �uber oder unter den HMI-Zeiten. Somit kann gesagt werden, da� alle

MI-Verfahren, die auf der Kontur beruhen (KB und FBK) bei voller Halbbildgr�o�e die

Echtzeitanforderung leicht erf�ullen. Die anderen, 
�achenbasierten Verfahren (FB und FG)

liegen bei unskalierten Bildern aber nur wenig �uber der Echtzeitanforderung.

Geht man auf 25%-Halbbilder �uber, so k�onnen alle MI-Verfahren, die mit Grauwert-

bildern arbeiten, problemlos f�ur die Merkmalsextraktion in Echtzeit herangezogen werden.

Dies gilt insbesondere f�ur das aufwendigste und optimale Verfahren (FG).

Damit liegen nun endg�ultig die optimalen Merkmale fest: es handelt sich um die Kom-

bination aus di�erentiellen Trajektorienmerkmalen, Hu-Moment-Invarianten und di�eren-

tiellen Hu-Moment-Invarianten, die �uber der Fl�ache mit Grauwertgewichtung berechnet

werden. Auch die Trajektorienmerkmale werden aus den HMIs bestimmt. Es d�urfen f�ur

den optimalen Fall nur HMIs bis zur zweiten Ordnung verwendet werden.

4Es kann nat�urlich nie ausgeschlossen werden, da� noch gr�o�ere Fl�achen auftreten, insbesondere, wenn

die H�ande n�aher zur Kamera hin gehalten werden. Deshalb ist eine gewisse Sicherheitsreserve notwendig.



96 Kapitel 8: Evaluierung der Erkennung isolierter Gesten

N
L

2 4 8 16 32 64 128 256

2 6,33 8,35 58,18 32,43 72,81 193,75 205,13 440,55

3 10,93 12,87 93,40 106,89 107,83 365,81 300,28 648,91

4 14,60 17,84 83,83 123,30 176,39 408,51 395,72 855,93

5 18,25 22,15 89,90 142,48 159,30 398,41 459,67 1126,08

10 40,21 45,58 95,01 341,33 269,97 912,01 1031,15 2683,50

15 57,29 68,87 464,99 485,53 994,64 959,08 1555,71 4431,44

Tabelle 8.15: Durchschnittliche Rechenzeiten f�ur die Erkennung (in ms) (Demonstrator-

katalog, D = 7, fR = 25Hz; gemessen auf Sun Ultra2 mit UltraSparc 168MHz CPUs)

8.6.3 Ein
u� von Bildratenverminderung und Bildverkleinerung auf

die Erkennungsleistung

Anhand der Tabelle 8.15 mit den Ausf�uhrungszeiten f�ur die Erkennung l�a�t sich fest-

stellen, da� maximal Codebuchgr�o�en bis L = 128 f�ur ein echtzeitf�ahiges System noch

tolerierbar sind.5 Je weniger Zust�ande bei einer akzeptablen Erkennungsrate verwendet

werden k�onnen, desto besser.

Mit den optimalen grauwertgewichteten HMI-Merkmalen soll nun die Auswirkung

von Bildverkleinerung und Bildratenverminderung auf die Erkennungsleistung untersucht

werden (s. Tabelle 8.16). Es sind Ergebnisse f�ur 100% und 25% Halbbildgr�o�e sowie f�ur

vier verschiedene Bildwiederholraten aufgef�uhrt, von denen nur die zwei hervorgehobenen

technisch realisiert werden k�onnen (s. Kap. 8.6.1). Bei den zwei Codebuchgr�o�en von

L = 64 und L = 128 wird die Zahl der Zust�ande jeweils von N = 2 bis N = 5 variiert. Bei

fR = 12; 5Hz k�onnen aufgrund der kleinsten vorkommenden Gestenl�ange beim Training

nur bis maximal N = 3 Zust�ande verwendet werden.

Man erkennt, da� bei den gezeigten Bild- und Codebuchgr�o�en sowohl die Erkennungs-

raten r als auch die Erkennungssicherheiten s ein deutliches Maximum bei fR = 25; 00Hz

zeigen. Dieses der Erwartung entgegengesetze Verhalten r�uhrt daher, da� sich HMMs mit

nur relativ wenigen Zust�anden und geringen Codebuchgr�o�en mit kurzen Bildsequenzen

besser trainieren lassen als mit l�angeren Bildsequenzen. Diese k�onnen zwar die Bewe-

gungen genauer darstellen, verlangen dann aber wiederum wesentlich genauer au
�osende

HMMs.

Bei der n�achst geringeren realisierbaren Bildwiederholrate von fR = 12; 50Hz ist die

Erkennungsleistung insbesondere bei 25%-Halbbildgr�o�e schon so stark abgefallen, da�

sie selbst durch den Gewinn an Verarbeitungszeit nicht mehr gerechtfertigt werden kann.

Es bleibt also bei der Vorgabe von 40ms Verarbeitungszeit pro Bild, die in Kap. 8.6.2 aus

der �Uberlegung heraus gew�ahlt wurde.

8.6.4 Ein
u� von Bewegungsunsch�arfe auf die Erkennungsleistung

Alle Untersuchungen sind bisher mit Daten erfolgt, die m�oglichst wenig Bewegungs-

unsch�arfe zeigten (�Ubungs- und Analysedatensatz, s. Anh. C.1.1 und C.1.3). Dies kann

nur mit einer starken k�unstlichen Beleuchtung des Arbeitsplatzes erreicht werden, die es

gestattet, den elektronischen Verschlu� der Kamera auf kurze Zeiten zu stellen.

5Das unsystematische Verhalten der Ausf�uhrungszeiten ist auf Zuf�alligkeiten bei der Cachezuteilung

zur�uckzuf�uhren.
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fskal L N

fR

50,00Hz 25,00Hz 16,67Hz 12,50Hz

r s r s r s r s

1,0 64 2 95,87 69,05 96,25 76,72 94,00 69,06 90,62 69,79

1,0 64 3 92,50 74,35 95,68 78,42 94,18 74,59 89,31 78,11

1,0 64 4 94,93 78,20 97,00 83,13 93,25 76,02 | |

1,0 64 5 96,44 76,37 95,87 86,43 94,37 76,44 | |

0,5 64 2 94,18 64,85 95,12 70,46 91,37 65,36 88,74 67,37

0,5 64 3 92,12 66,05 94,93 75,59 93,06 72,57 90,81 71,79

0,5 64 4 93,06 70,81 95,87 79,28 93,62 75,46 | |

0,5 64 5 93,06 71,03 94,56 81,45 94,56 74,85 | |

1,0 128 2 98,12 88,77 98,12 92,80 93,62 77,91 96,25 83,92

1,0 128 3 98,31 90,09 98,31 93,11 94,56 83,27 96,44 89,83

1,0 128 4 98,31 91,17 98,31 95,34 95,31 85,51 | |

1,0 128 5 98,31 90,83 98,69 95,60 94,93 84,91 | |

0,5 128 2 96,81 81,50 98,12 84,04 96,62 79,79 94,37 82,03

0,5 128 3 97,37 86,95 98,12 86,92 95,68 85,32 94,37 88,13

0,5 128 4 98,31 84,14 99,06 89,85 95,31 86,37 | |

0,5 128 5 98,50 85,11 98,31 89,16 95,50 88,18 | |

Tabelle 8.16: Ein
u� von Bildskalierung fskal und Bildwiederholrate fR auf Erken-

nungsrate r und Erkennungssicherheit s (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, D = 7;
�Ubungsdatensatz; f�ur fR = 12; 5Hz sind die Gestensequenzen teilweise so kurz, da� nur

noch HMMs mit max. N = 3 Zust�anden trainiert werden k�onnen)

Solche Aufnahmen mit scharfen Konturen waren notwendig, um alle m�oglichen Merk-

malsextraktionsverfahren untersuchen zu k�onnen. Von Bewegungsunsch�arfe verwischte

Objekte weisen nach der Farbsegmentierung unter Umst�anden sehr
"
l�ochrige\ Bereiche

auf, in denen sich Vorder- und Hintergrund oft abwechseln. Verfahren, die auf einer

Konturverfolgung beruhen, sind in diesen Bereichen fehleranf�allig und ine�ektiv: je nach

gew�ahlter Einstellung werden nicht alle Konturanf�ange gefunden, der N�aherungsfehler

steigt mit kleineren Teilgebietsgr�o�en und der Geschwindigkeitsvorteil sinkt mit zuneh-

mend ineinander verschachtelten inneren und �au�eren Konturen (vgl. Kap. 7.3.1.2 und

Gl. (7.11) Seite 64).

An einem �ublichen Arbeitsplatz ist eine starke und hei�e Beleuchtung nicht tolerabel.

Hier ist es erstrebenswert, mit der vorhandenen Umgebungsbeleuchtung auszukommen.

F�ur das gefundene optimale 
�achenbasierte HMI-Verfahren sind
"
L�ocher\ im Vorder-

grundbereich kein Problem. Es soll nun untersucht werden, ob sich diese Fehlsegmentie-

rungen auf die Erkennungsraten auswirken.

Die Demonstratordaten wurden unter solchen normalen Lichtverh�altnissen aufgenom-

men (s. Anh. C.1.4). Zur Vergleichbarkeit mit den �Ubungsdaten wurden f�ur diese Unter-

suchung nur die Kerngesten gelabelt, so da� die Gesten v�ollig �ubereinstimmten. In Ta-

belle 8.17 sind f�ur den direkten Vergleich die Erkennungsergebnisse f�ur die �Ubungsdaten

denen der Demonstratordaten gegen�ubergestellt. Man erkennt, da� durch die Bewegungs-

unsch�arfe kein Verlust an Erkennungsleistung entsteht. Es ist im Gegenteil sogar so, da�

sich mit den als Kerngesten gelabelten Demonstratordaten in der Regel sogar leicht bes-

sere Erkennungsraten und -sicherheiten erzielen lassen als mit den �Ubungsdaten.
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N Aufn.
L

16 32 64 128 256 512 1024 2048 4096

r

6
�U 73,73 92,68 97,94 98,50 99,06 99,62 99,06 100,00 99,06

DS-K 83,68 92,12 95,87 98,50 98,69 99,62 99,81 99,44 97,00

9
�U 76,55 92,31 97,94 97,94 99,06 99,44 99,25 99,44 96,44

DS-K 86,12 93,62 96,81 98,50 99,44 99,44 99,81 99,62 97,19

s
6

�U 36,72 54,48 77,52 86,47 95,07 97,67 98,68 98,72 98,98

DS-K 42,32 61,62 79,66 91,61 97,73 99,05 99,34 99,71 97,66

9
�U 37,93 60,26 77,95 89,59 96,02 97,55 98,75 99,07 97,27

DS-K 45,16 67,17 81,25 92,11 97,78 98,95 99,31 99,57 99,90

Tabelle 8.17: Erkennungsraten r (in %) f�ur verschiedene Aufnahmen bei Variation der

Codebuchgr�o�e L und der Anzahl der HMM-Zust�ande N : �Ubungsdaten �U, Demosystem-

daten mit gelabelten Kerngesten DS-K (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, D = 7)

8.6.5 Untersuchung zur Personenunabh�angigkeit und kategoriale Er-

kennungsrate

W�ahrend bisher alle Trainings- und Testdaten von einer Person stammten, ist es f�ur

den praktischen Einsatz wichtig, da� ein System personenunabh�angig arbeitet, so da�

ein unbekannter Benutzer sofort mit dem System umgehen kann. F�ur die Beurteilung

der Personenunabh�angigkeit wurden �Ubungsdaten von f�unf Versuchspersonen digitalisiert

(vgl. Anh. C.1.1). W�unschenswert w�aren eigentlich Daten von mehreren hundert Ver-

suchspersonen, doch dies ist beim aktuellen Stand der Technik nicht praktikabel: selbst

mit extremer Motion-JPEG-Komprimierung (s. Anmerkung in Kap. C.1) im Verh�altnis

1:30 wurden f�ur eine digitalisierte Aufzeichnung von 45min L�ange ca. 2 Gigabyte Fest-

plattenplatz ben�otigt (s. Anh. C.1). Es wurden drei Szenarien untersucht:

� Szenarium I: Die Modelle wurden mit allen vorhandenen Daten von jeweils vier

Versuchspersonen trainiert; die Erkennung wurde mit allen Gestendaten der ver-

bleibenden, nicht am Training beteiligten Versuchsperson durchgef�uhrt. Dabei

wurden zyklisch alle Versuchspersonen durchlaufen und die Ergebnisse am Ende

gemittelt. Obwohl die vorhandenen Datenmengen der einzelnen Versuchspersonen

stark schwanken (s. Anh. C.1.1), wurde diese Mittelung zu gleichen Teilen vorge-

nommen. Die Bestimmung der Mittelwerts- und Kovarianzvektoren f�ur die HMM-

Vorverarbeitung (s. Kap. 6.4) erfolgte jeweils mit den Trainingsdaten. Sie wurden

dann zur Merkmalstransformation bei Training und Erkennung eingesetzt. Bei die-

sem Szenarium handelt es sich um eine echte Benutzerunabh�angigkeit.

� Szenarium II: Die Modelle wurden mit zwei Drittel der Daten aller Versuchsper-

sonen trainiert. Die Erkennung erfolgte mit dem verbleibenden Drittel der Daten

aller Versuchspersonen. F�ur die Merkmalstransformation bei Training und Erken-

nung wurden jeweils derselbe Mittelwerts- und Kovarianzvektor verwendet; beide

wurden mit den Trainingsdaten aller Versuchspersonen gesch�atzt.

� Szenarium III: Im Unterschied zu Szenarium II wurden sowohl bei Training als

auch Erkennung die Mittelwerts- und Kovarianzvektoren f�ur die Merkmalstransfor-

mation mit den personenspezi�schen Trainingsdaten ermittelt. Damit wird der End-

zustand einer Adaption an den Benutzer simuliert: im Laufe des Erkennungsbetriebs
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k�onnen n�amlich die HMM-Vorverarbeitungs-Vektoren ebenfalls schritthaltend nach-

gesch�atzt werden, so da� allm�ahlich eine Anpassung an den Benutzer erfolgt.

F�ur die korrekte gestische Bedienung mu� nicht jede einzelne Geste richtig erkannt werden,

es reicht, wenn innerhalb einer Gestenkategorie richtig erkannt wird. Wie in Tabelle B.6

auf Seite 167 aufgelistet, werden n�amlich bis zu vier Einzelgesten auf ein und dieselbe

Kategorie (oder auf einen Befehl) abgebildet.

Parallel zur Einzelerkennungsrate r wird daher die Kategorieerkennungsrate rK ein-

gef�uhrt, die als die relative Anzahl der korrekt klassi�zierten Kategorien bezogen auf die

Gesamtzahl der Gesten im Erkennungsdatensatz XEr de�niert ist (vgl. Gl. (8.3) und An-

gaben in Kap. 8.4 f�ur die Nomenklatur). Dazu wird der Operator kat[:] eingef�uhrt, der

gem�a� Tabelle B.6 auf Seite 167 die Gestennummern den Kategorienummern zuordnet:

rK =
1

jXErj

MX
l=1

V glX
v=1

Æ
�
kat

�
�
Er;gl
v

�
� kat[gl]

�
: (8.6)

Es ist zu erwarten, da� die Kategorieerkennungsrate besser ausf�allt als die Einzelerken-

nungsrate, da die Gesten innerhalb der Kategorien gewisse �Ahnlichkeiten haben: so bein-

halten beispielsweise alle Gesten der Kategorie
"
Verschieben nach rechts\ (vgl. Tabelle

B.4) eine Bewegungskomponente nach rechts, lediglich der Verlauf der Handform ist un-

terschiedlich. Daher werden Fehlklassi�kationen oft nicht zuf�allig ausfallen, sondern sie

bleiben innerhalb der richtigen Kategorie.

Bisher wurde immer die Einzelerkennungsrate als das sch�arfere Kriterium bestimmt,

weil es darum ging, die Leistungsf�ahigkeit der verschiedenen Verfahren zu vergleichen. Die

Kategorieerkennungsrate spezi�ziert die Leistungsf�ahigkeit des Systems im praktischen

Einsatz.

Tabelle 8.18 zeigt die Erkennungsleistungen f�ur das Szenarium I getrennt nach einzel-

nen Personen und den Mittelwert �uber alle f�unf Personen. Im Mittel l�a�t sich nur eine

maximale Einzelerkennungsrate von ca. 59% erzielen. Zwar liegt die f�ur die Anwendung

entscheidende Kategorieerkennungsrate rK um ca. 15% h�oher, doch absolut gesehen ist

sie immer noch zu niedrig.

Die Maximalwerte der Einzelerkennungsraten (fett hervorgehoben) schwanken zwi-

schen den einzelnen Versuchspersonen um fast 17%, die der Kategorieerkennungsraten

aber nur um knapp 7%. Die Maxima der Einzelerkennungsraten und der Kategorieer-

kennungsraten werden nicht immer bei denselbem HMM-Parametereinstellungen erreicht.

Wie gut die Gesten einer Versuchsperson erkannt werden, h�angt o�enbar in etwa davon

ab, wieviele Trainingsdaten der jeweiligen Person in die Modelle eingingen: je mehr Trai-

ningsdaten vorliegen, desto besser werden die Gesten einer Person erkannt, da die Modelle

dann auch besser an die entsprechende Person angepa�t sind (vgl. Tabelle C.1 Seite 171).

Zwei der Versuchspersonen (VP 3 und VP 6) waren Linksh�ander, die anderen Rechts-

h�ander. Es l�a�t sich kein signi�kanter Zusammenhang zwischen Erkennungsrate und

Links- oder Rechtsh�andigkeit feststellen. W�ahrend die Unabh�angigkeit von Links- oder

Rechtsh�andigkeit f�ur die HMI-Komponenten der Merkmalsvektoren wegen ihrer Spie-

gelungsinvarianz vorhersehbar war (s. Kap. 7.3.2), unterscheidet sich o�enbar auch der

Trajektorienanteil zwischen Links- und Rechtsh�andern nicht so stark, da� sich dies auf

die Erkennungsraten niederschl�agt.

Da� die Erkennungsraten relativ schlecht ausfallen, liegt daran, da� f�ur eine echte Be-

nutzerabh�angigkeit, wie sie durch dieses Szenarium getestet wird, viel zu wenige Personen

am Training beteiligt sind. Nur wenn die Merkmale sehr vieler Personen in die Modelle
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L

Versuchsperson

VP 16 VP 2 VP 3

r rK s r rK s r rK s

2 13,76 17,03 12,00 8,96 13,10 11,09 13,11 18,41 10,74

4 17,34 24,77 24,71 10,43 17,65 30,43 17,75 27,15 24,93

8 27,78 43,41 27,09 26,47 46,39 25,23 34,83 56,42 19,66

16 49,53 63,97 32,01 37,83 53,61 25,11 38,41 55,89 32,07

32 54,21 73,00 38,08 56,82 70,99 35,32 41,46 60,93 40,36

64 56,70 70,56 45,81 62,03 74,60 44,09 56,69 74,30 53,02

128 66,93 79,85 58,81 65,37 73,66 54,29 59,60 75,76 59,80

256 58,52 72,01 62,01 67,38 75,27 66,98 56,56 69,67 71,20

512 56,28 69,00 67,79 64,17 73,53 74,07 59,74 73,38 74,01

1024 55,56 69,21 75,20 65,78 74,73 79,24 60,40 75,36 78,96

L

Versuchsperson

VP 6 VP 7
Mittelwerte

r rK s r rK s r rK s

2 8,06 11,36 3,69 8,93 11,65 14,92 10,57 14,32 10,49

4 14,29 20,15 40,42 15,73 21,63 26,84 15,11 22,27 29,47

8 30,77 53,11 33,62 28,29 43,27 19,16 29,63 48,52 24,96

16 38,46 60,44 32,37 41,60 62,33 28,44 41,17 59,25 30,00

32 39,19 68,13 49,82 44,78 65,81 39,38 47,30 67,78 40,60

64 43,22 67,03 59,31 50,08 65,36 53,03 53,75 70,38 51,06

128 50,55 73,26 63,18 53,71 70,05 64,00 59,24 74,52 60,02

256 50,55 71,06 71,92 56,88 72,62 67,62 57,98 72,13 67,95

512 41,39 63,74 75,41 57,64 70,80 72,29 55,85 70,09 72,72

1024 40,66 62,27 74,37 57,49 71,10 72,54 55,98 70,54 76,07

Tabelle 8.18: Personenunabh�angige Erkennungsraten r f�ur �Ubungsdaten nach Szenarium

I (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, N = 5, D = 7, beste Werte fett hervorgehoben)

ein
ie�en, kann man davon ausgehen, da� alle typischen Variationen der Bewegungs-

muster
"
abgedeckt\ sind, so da� auch die Gesten einer unbekannten Person zuverl�assig

erkannt werden k�onnen [Rab89, Hua90].

Da� Merkmalsvektoren und HMMs in der Lage sind, dieselben f�unf Personen gleich-

zeitig zu modellieren, zeigen die Ergebnisse in Tabelle 8.19. Die Einzelerkennungsraten

fallen auch ohne besondere Anpassungsma�nahmen (Szenarium II) schon sehr gut aus.

Bestimmt man zus�atzlich noch personenspezi�sche HMM-Vorverarbeitungsvektoren (Sze-

narium III), so lassen sich die Erkennungsraten noch etwas steigern, so da� maximal eine

Kategorieerkennungsrate von �uber 99% erreicht werden kann. Dabei ist das Szenarium

III nur als Endzustand einer Adaption zu betrachten, in deren Verlauf die personenspezi-

�schen HMM-Vorverarbeitungsvektoren nachgesch�atzt werden. Da die Raten insgesamt

schon sehr hoch ausfallen, liegen Einzel- und Kategorieerkennungsraten eng beisammen.

Au�erdem ist gegen�uber Szenarium I au��allig, da� eine Steigerung der Modellierungsge-

nauigkeit durch Erh�ohung der Codebuchgr�o�e auch stets mit einer Steigerung der Erken-

nungsleistung einhergeht, w�ahrend im Szenarium I der maximal m�ogliche Wert schon mit

kleineren Codebuchgr�o�en erreicht wird. Dies ist ein weiterer Beleg f�ur die obige Aussage,

da� f�ur die echte Benutzerunabh�angigkeit Trainingsdaten von zu wenigen Personen vor-
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Szenarium II Szenarium III

L r rK s r rK s

2 13,89 17,18 12,88 13,39 16,54 13,88

4 17,97 25,05 19,78 19,83 30,14 8,00

8 46,74 64,21 21,98 47,89 65,86 23,93

16 61,70 74,30 30,27 63,28 81,53 29,80

32 73,66 85,40 40,51 79,53 86,97 45,81

64 83,25 89,98 52,62 82,82 90,91 53,85

128 89,33 94,06 67,66 90,19 94,92 67,84

256 92,63 96,06 76,25 94,42 97,21 76,92

512 96,06 98,00 83,17 96,78 98,43 84,27

1024 97,49 98,85 89,50 98,28 99,28 89,94

Tabelle 8.19: Personenunabh�angige Erkennungsraten r f�ur �Ubungsdaten nach Szenari-

um II und III (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, N = 5, D = 7, beste Werte fett

hervorgehoben)

liegen: werden die HMMs zu gut an die Trainingsdaten angepa�t, so verschlechtern sich

die Erkennungsergebnisse, weil dann die unbekannte Erkennungsperson immer schlechter

auf die Modelle pa�t.

8.7 Abschlie�ende Beurteilung

Die Evaluierung der verschiedenen pixelbasierten Merkmalsextraktionsverfahren hat ge-

zeigt, da� Merkmalsvektoren auf der Basis von HMIs, die �uber grauwertgewichtete allge-

meine Momente bestimmt werden, in Verbindung mit Information �uber die Bewegungs-

trajektorie nach dem Kriterienkatalog aus Kap. 8.4 das optimale Verfahren darstellen.

Dies ist umso erstaunlicher, als Moment-Invarianten in erster Linie f�ur die Klassi�kation

starrer Objekte eingesetzt werden (beispielsweise in [Tea80]).

Die
"
mi�br�auchliche\ Verwendung der Moment-Invarianten f�ur die Bewegungsklassi-

�kation wirkt sich allerdings in der mangelnden Skalierbarkeit aus: eine Erh�ohung der

Dimension des Merkmalsvektors �uber die optimale Dimension hinaus resultiert sofort in

eine Verschlechterung der Erkennungsrate (vgl. Ergebnisse in Kap. 8.5.1). Bei der Klas-

si�kation starrer Objekte steigt die Erkennungsleistung dagegen mit steigender Ordnung

der Momente weiter an [Bel91]. O�enbar sind die Bildvektoren f�ur die Modellierung der

stark variablen gestischen Bewegungen besser geeignet, denn bei ihnen zeichnet sich ein

Optimum nicht so stark ab (vgl. Kap. 8.5.3).

F�ur die Erkennung kontinuierlicher Gesten in Kap. 10 wird nur noch das optima-

le HMI-Verfahren verwendet. Durch die di�erentiellen Trajektorien- und die invarian-

ten HMI-Komponenten ist das Verfahren prinzipiell f�ur den
"
Endlosbetrieb\ geeignet:

Bezugspunkt f�ur die Normierung ist immer nur der ein Zeittakt zur�uckliegende Merk-

malsvektor. Dagegen mu� die Klassi�kation an die kontinuierliche Erkennung angepa�t

werden. Die hierzu untersuchten M�oglichkeiten werden in Kap. 9 vorgestellt.





Kapitel 9

Kontinuierliche Erkennung

9.1 Verdeutlichung der Problemstellung

Die in Kap. 6 vorgestellen Modellierungsverfahren eigenen sich zun�achst f�ur die isolierte

Erkennung. Das bedeutet, da� de�nierte Start- und Endzeitpunkte der zu erkennenden

Sequenzen bekannt sein m�ussen. Die Ergebnisse aus Kap. 8 zeigen, da� sich dann |

mit geeigneten Merkmalsextraktionsverfahren | trotz des umfangreichen Gestenkataloges

�au�erst gute Erkennungsleistungen erzielen lassen. Auf diese Weise konnte die prinzipielle

Eignung der stochastischen Modellierung f�ur die Klassi�kation von Bildsequenzen gezeigt

werden.

In einem realen System f�ur den visuellen Dialog sind die Grenzen der Bewegungs-

sequenzen jedoch zun�achst unbekannt. Ein solches System erh�alt am Eingang lediglich

einen unstrukturierten, kontinuierlichen Strom von Videobildern. In diesem Strom �nden

sich nun Abschnitte, die Bewegungspausen oder bedeutungslose, beil�au�ge Bewegungen

enthalten und Segmente mit bedeutungstragenden Bewegungen. Eine kontinuierliche Er-

kennung l�a�t sich daher in zwei Aufgaben zerlegen: Mit einer zeitlichen Segmentierung

m�ussen im kontinuierlichen Datenstrom zun�achst die Segmente identi�ziert werden, die

die gesuchten bedeutungstragenden Bewegungen enthalten. Eine anschlie�ende Klassi�-

kation ordnet diesen Bewegungen dann ihre eigentliche Bedeutung zu.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei Ans�atze zur kontinuierlichen Erkennung ent-

wickelt und untersucht. Der erste Ansatz ist zweistu�g und wird in Kap. 9.2 n�aher

beschrieben, Der zweite Ansatz ist einstu�g und wird in Kap. 9.3 behandelt (vgl. Bilder

1.2 und 1.3 in Kap. 1.3). Wie die Evaluierung in Kap. 10 zeigen wird, verhalten sich die

beiden Vorgehensweisen unterschiedlich und sind unterschiedlich leistungsf�ahig.

9.2 Zweistu�ger Ansatz aus Bewegungsdetektion und

isolierter Erkennung

Die beiden in Kap. 9.1 verdeutlichten Verarbeitungsschritte werden beim zweistu�gen

Ansatz getrennt umgesetzt. Die zeitliche Segmentierung wird n�aherungsweise durch eine

Stufe zur Bewegungsdetektion erreicht (s. Kap. 9.2.1). F�ur die anschlie�ende Klassi�kati-

on haben die gefundenen Bewegungssegmente daher einen festen Anfangs- und Endpunkt,

so da� hierzu als zweite Stufe eine einfache isolierte Erkennung eingesetzt werden kann
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Bild 9.1: Systemkomponenten f�ur die zweistu�ge kontinuierliche Erkennung

(s. Kap. 9.2.2). Die Anordnung f�ur das zweistu�ge System ist nochmals in Bild 9.1 dar-

gestellt. Es wurde im Rahmen dieser Arbeit in [Ben98] entwickelt und zum ersten Mal in

[Mor99] vorgestellt.

9.2.1 1. Stufe: Bewegungsdetektion

9.2.1.1 Berechnung des Bewegungswertes

Die Bewegungsdetektion basiert auf einem sog. Bewegungswert mt, der zu jedem Zeitpunkt

t berechnet wird. Dieser Bewegungswert wird aus der zeitlichen �Anderung des Bildinhaltes

abgeleitet. Prinzipiell kann man zu seiner Berechnung zwei M�oglichkeiten unterscheiden:

1. Der pixelbasierte Bewegungswert verwendet direkt die Pixelinformation der Seg-

mentierungsmaske fb;t(n), des segmentierten Bildes fY UV;s;t(n) oder Komponenten

hiervon. Um Berechnungszeit zu sparen, wird dazu lediglich ein Pixelraster K � L

betrachtet, das nach dem Formalismus von Gl. (7.26) im Zusammenhang mit der

Berechnung von Bildstreifen in Kap. 7.3.5 aus den Rasterpunkten vij besteht. An

jeder Rasterkoordinate wird die Betragsdi�erenz eines Bildpunktes zum Zeitpunkt

t und t � 1 gebildet. Sind mehrere Komponenten vorhanden, so werden diese be-

tragsm�a�ig aufsummiert:

�fb;t(vij) = jfb;t(vij)� fb;t�1(vij)j bzw. (9.1)

�fY UV;t(vij) =
X

x2fY;U;V g

jfx;s;t(vij)� fx;s;t�1(vij)j (9.2)

Zur Bestimmung des pixelbasierten Bewegungswertes werden dann die Einzelbe-

tragsdi�erenzen wiederum �uber alle Rasterpunkte vij aufsummiert und auf ihre

Anzahl normiert:

mb;t =
1

K � L

KX
i=1

LX
j=1

�fb;t(vij) bzw. mY UV;t =
1

K � L

KX
i=1

LX
j=1

�fY UV;t(vij):

(9.3)

Der Bewegungswert kann auch nur �uber die Y -Komponente (mY;t) oder die UV -

Komponente (mUV;t) berechnet werden, wobei die Summe in Gl. (9.2) entsprechend

�uber weniger Elemente l�auft.
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Bild 9.2: Beispielverlauf des pixelbasierten Bewegungswertes mY;t

2. Der merkmalsbasierte Bewegungswert verwendet die Merkmale, die f�ur die nachge-

schaltete Erkennung sowieso berechnet werden m�ussen. Der zus�atzliche Aufwand

f�ur eine solche Bewegungswertberechnung ist im Vergleich zur Merkmalsberechnung

vernachl�assigbar.

Der aus den HMIs gebildete Merkmalsvektor lieferte in der durch Gl. (7.25) in

Kap. 7.3.4 dargestellten Form die besten Ergebnisse bei der isolierten Erkennung

(s. Kap. 8). In diesem Merkmalsvektor sind bereits Komponenten enthalten, die

aus zeitlichen Di�erenzen von Bildmerkmalen bestimmt werden. F�ur den Bewe-

gungswert k�onnen diese Komponenten direkt verwendet werden. Zu einem Vektor

xmt zusammengefa�t l�a�t sich mit der Nomenklatur aus Kap. 7.3.2 und Kap. 7.3.4

schreiben:

xmt = [�At;��n1;t;��n2;t;�H1;t;�H2;t; : : : ;�HNO;t]
T
: (9.4)

Der merkmalsbasierte Bewegungswert mHO;t wird nun de�niert als

mHO;t = jxmt j =
q
(�At)2 + (��n1;t)2 + (��n2;t)2 + (�H1;t)2 + � � �+ (�HNO;t)

2:

(9.5)

Typische Verl�aufe eines pixelbasierten bzw. eines merkmalsbasierten Bewegungswertes

sind in Bild 9.2 bzw. 9.3 f�ur jeweils dieselbe Videosequenz gezeigt. Im n�achsten Abschnitt

wird nun beschrieben, wie aus dem Bewegungswert zusammenh�angende Bewegungsinter-

valle bestimmt werden k�onnen. Welcher Bewegungswert die besten Detektionsresulate

liefert, l�a�t sich nur anhand einer Evaluierung feststellen, deren Ergebnisse in Kap. 10.6.1

zu �nden sind.

9.2.1.2 Detektionsregeln

Der Bewegungswert mt ist | unabh�angig von der Art, wie er bestimmt wird | typi-

scherweise sehr klein oder verschwindet, wenn keine Bewegungen in einer Bildsequenz

vorkommen. Bildrauschen und die Zitterbewegung, die durch die Hintereinanderreihung

von geraden und ungeraden Halbbildern entsteht (vgl. Kap. 8.6.1), verhindern, da� der

Bewegungswert vollst�andig auf Null absinkt. Der Bewegungswert wird mit steigender

Geschwindigkeit aber auch mit steigender Fl�ache der Bewegungsanteile in einer Bildse-

quenz gr�o�er. Bewegt sich daher eine Hand parallel zur Bildebene mit einer konstanten

Geschwindigkeit, so h�angt die Gr�o�e des Bewegungswertes von der Abbildungsgr�o�e der

Hand und damit von der Entfernung der Hand zur Kamera ab. Dieser E�ekt darf nicht
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Bild 9.3: Beispielverlauf des merkmalsbasierten Bewegungswert mH2;t

durch Normierung des Bewegungswertes auf die bewegte Fl�ache beseitigt werden, weil

sonst die Bewegungskomponente senkrecht zur Bildebene, die bei einer Kamera nur �uber

eine Fl�achen�anderung erfa�t werden kann, wegnormiert w�urde.

Diese E�ekte spielen jedoch eine untergeordnete Rolle, da f�ur die geforderte Detek-

tion von Bewegungsintervallen nicht die Gr�o�e sondern nur das Vorhandensein einer

Bewegung erfa�t werden mu�. Dies kann prinzipiell durch Anwendung einer Bewegungs-

schwelle mS erreicht werden, die innerhalb eines Bewegungsintervalles vom Bewegungs-

wert �uberschritten werden mu�. Der stark zerkl�uftete Charakter des Bewegungswertes

(s. Bilder 9.2 und 9.3) erfordert jedoch die Einf�uhrung von Regeln, die �uber entsprechende

Zeitkonstanten sicherstellen, da� zusammenh�angende Bewegungsintervalle Bi = [tbBi
; t

e
Bi
[

gefunden werden:

Startkriterium (B1): Ein Bewegungssegment Bi beginnt zum Zeitpunkt tbBi
, wenn der

Bewegungswert f�ur mindestens �bmin Zeittakte �uber der Bewegungsschwelle liegt:

mt > mS f�ur t = t
b
Bi
; : : : ; t

b
Bi
+ �

b
min � 1: (9.6)

Endekriterium (B2): Ein Bewegungssegment Bi gilt zum Zeitpunkt teBi
als beendet,

wenn der Bewegungswert f�ur mindestens � emin Zeittakte kleiner oder gleich der Be-

wegungsschwelle ist:

mt � mS f�ur t = t
e
Bi
; : : : ; t

e
Bi
+ �

e
min � 1: (9.7)

Mindestl�ange (B3): Dabei mu� das Bewegungssegment Bi eine Mindestl�ange � lmin �
t
e
Bi
� t

b
Bi

und

Mindestabstand (B4): einen Mindestabstand �dmin � t
b
Bi
� t

e
Bi�1

zum vorherigen Bewe-

gungssegment Bi�1 aufweisen.

Regel B1 sorgt daf�ur, da� kurze Peaks in einem ansonsten niedrigen Bewegungswert-

verlauf nicht f�alschlicherweise als Beginn eines Bewegungsintervalles angezeigt werden.

Durch B2 wird verhindert, da� ein kurzfristiges Absinken des Bewegungswertes innerhalb

einer Bewegung nicht zur Unterbrechung eines Bewegungsintervalles f�uhrt. Ein solches

Absinken des Bewegungswertes tritt beispielsweise an Umkehrpunkten einer gestischen

Bewegung auf. Die Mindestl�ange der Regel B3 hilft, zu kurze Gesamtbewegungen her-

auszu�ltern, auch wenn diese die Anfangsbedingung B1 erf�ullen. Der Mindestabstand zur

Vorg�angerbewegung in Regel B4 verhindert die Mehrfachindikation einer Geste, falls sie

durch B2 nicht als zusammenh�angende Bewegung detektiert werden kann.
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Die Regelparameter sind stark voneinander abh�angig und damit schwierig zu justieren.

Wie sie optimal eingestellt werden k�onnen und welche Detektionsergebnisse sich damit

erzielen lassen, wird in Kap. 10.6.1 dargestellt.

9.2.2 2. Stufe: Erkennung

Nachdem die Bewegungsdetektion Beginn t
b
Bi

und Ende teBi
eines Bewegungssegmentes

festgestellt hat, werden die im Intervall enthaltenen Merkmale zu einer Erkennungssequenz

XBi
der L�ange TBi

= t
e
Bi
� t

b
Bi

zusammengefa�t:

XBi
= xtb

Bi

;xtb
Bi

+1; : : : ;xteBi�1
: (9.8)

Analog zur Verfahrensweise in Kap. 6.3.5 kann nun f�ur jedes der Modelle �l der Aus-

gangsscore bestimmt werden. Eine ML-Entscheidung liefert f�ur das Bewegungsintervall

Bi das Modell mit der gr�o�ten approximierten Erzeugungswahrscheinlichkeit:

�Bi
= argmax

l

~F (XBi
j�l) f�ur l = 1; : : : ;M: (9.9)

Da die Bewegungsdetektionsstufe jede Bewegung an die Erkennung weitergibt, kann es

vorkommen, da� die Erkennungsstufe unter Umst�anden auch Bewegungssegmente klassi-

�zieren mu�, die keiner g�ultigen Geste entsprechen k�onnen. Bei nicht bedeutungstragen-

den Bewegungen wird sich demnach ein zuf�alliges Klassi�kationsergebnis einstellen. Diese

zuf�alligen Erkennungen werden in aller Regel zu einer Erh�ohung des Erkennungsfehlers

beitragen (s. Kap. 10.6).

Die M�oglichkeit, eine Zur�uckweisungsschwelle zu de�nieren, ist nicht sinnvoll, da es

sich im Umgang mit dem Datenmaterial gezeigt hat, da� die Erzeugungswahrscheinlich-

keitsdichten, die sich bei g�ultigen Bewegungen ergeben, sehr starken Schwankungen un-

terworfen sind. Dies liegt daran, da� die Bewegungsdetektionsstufe nur ungenau arbeitet

und da� somit sehr oft Teile von Bewegungen zu fr�uh abgeschnitten oder verl�angert wer-

den. Die absolute Gr�o�e einer g�ultigen Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichte schwankt also

sehr stark in Abh�angigkeit von der Genauigkeit der Bestimmung des Bewegungsinterval-

les. Eine Zur�uckweisungsschwelle setzt aber voraus, da� die Werte der Erzeugungswahr-

scheinlichkeitsdichten wenigstens bezogen auf das jeweilige Modell einigerma�en konstant

sind. F�ur die ML-Entscheidung sind diese Schwankungen allerdings ohne Belang, da sie

nur einen relativen Vergleich durchf�uhrt.

9.3 Einstu�ger HMM-Spotting-Ansatz

Der einstu�ge oder sog. Spotting-Ansatz behandelt die beiden Aufgaben der zeitlichen

Segmentierung und der Klassi�kation in einem integralen Verfahren [Mor98b, Mor98c,

Mor99]. Die grundlegende Idee besteht darin, die Modelle zu jedem Merkmalszeittakt

permanent mit den Merkmalen zu beaufschlagen. W�ahrend beim zweistu�gen Ansatz die

Ausgangsscores nur am Ende jeder gefundenen Bewegung betrachtet werden und dann

eine ML-Entscheidung getro�en wird, interessiert beim Spotting der Verlauf der Aus-

gangsscores �uber die Zeit. Durch st�andiges Beobachten der Ausgangsscores erlauben

Charakteristika in diesen Scoreverl�aufen R�uckschl�usse auf die gesuchten Bewegungen am

Eingang.

Um die Modelle in einem
"
Endlosbetrieb\ st�andig mit neuen Merkmalen beaufschla-

gen zu k�onnen, mu� am Viterbi-Algorithmus eine zeitliche Normierung vorgenommen
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Bild 9.4: Systemkomponenten f�ur die einstu�ge kontinuierliche Erkennung

(s. Kap. 9.3.1) und ein st�andiger Beginn neuer Viterbi-Pfade erm�oglicht werden (s. Kap.

9.3.2). Erst eine Nachverarbeitung der Ausgangsscores (s. Kap. 9.3.4) l�a�t eine zu-

verl�assige Suche von Charakteristika in den Ausgangsscores (s. Kap. 9.3.5) m�oglich wer-

den.

Die Anordnung der Systemkomponenten f�ur das Spotting ist in Bild 9.4 gezeigt. Die

einzelnen Schritte werden nun im folgenden n�aher erl�autert.

9.3.1 Normierung des Viterbi-Algorithmus

Die Modelle beim Spotting werden trainiert wie bei der isolierten Erkennung oder dem

zweistu�gen kontinuierlichen Erkennungsansatz: f�ur jede zu erkennende Bewegung mu�

ein Modell vorliegen.

F�ur die Erkennung kommt wiederum der Viterbi-Algorithmus zum Einsatz. Entschei-

dend ist der Rekursionsschritt, wie er in Gl. (6.19) von Kap. 6.3.3.2 formuliert wurde.

Setzt man vereinfachend F �l
Sj ;t

= F
�l
Sj
(xt), so ergibt sich:

D
�l
Sj ;t

= max
i

h
D
�l
Si;t�1

+ A
�l
SiSj

i
+ F

�l
Sj ;t
: (9.10)

Zu jedem Zeitpunkt wird also in jedem Zustand Sj eines Modells �l ein lokaler Score D
�l
Sj ;t

als Summe aus der aktuellen Zustandswahrscheinlichkeitsdichte F �l
Sj ;t

und der maximal

m�oglichen Summe aus einem zeitlich zur�uckliegenden lokalen Score und der dazugh�origen
�Ubergangswahrscheinlichkeit berechnet.

Im Spotting-Betrieb interessiert, wie bei der isolierten Erkennung, der Ausgangsscore

D
�l
SN ;t

der Modelle �l. Allerdings gibt es im Unterschied zur isolierten Erkennung kei-

nen de�nierten Endzeitpunkt, sondern es wird kontinuierlich �uber die Zeit t beobachtet.

Verwendet man die Iteration nach Gl. (9.10), so erkennt man allerdings, da� der Aus-

gangsscore eines Modells im Mittel st�andig anw�achst oder abf�allt, je nach der mittleren

Gr�o�e der Zustands-WDF F
�l
Sj ;t

. Dies kann auch empirisch best�atigt werden.

Um den mittleren Ausgangsscore zu stabilisieren, mu� er daher normalisiert werden.

Dazu wurden zwei Ans�atze untersucht. Die erste Methode der konstanten Normalisie-

rungsl�ange wurde zum ersten Mal in [Mor98b] pr�asentiert. Der zweite Ansatz einer mit-

gef�uhrten lokalen Normalisierungsl�ange stammt urspr�unglich aus dem Bereich der Sprach-

erkennung [Jun96] und konnte f�ur die kontinuierliche Gestikerkennung �ubernommen und

entscheidend verbessert werden [Mor98c]:
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Konstante Normalisierungsl�ange (N1): Setzt man eine konstante Normalisierungs-

l�ange Ln an, so kann der Rekursionsschritt nach Gl. (9.10) als

D
�l
Sj ;t

=
h
max
i

h
D
�l
Si;t�1

� Ln + A
�l
SiSj

i
+ F

�l
Sj ;t

i 1

Ln + 1
(9.11)

formuliert werden. Das bedeutet, da� der lokale Score aus dem letzten Iterations-

schritt entnormiert, mit den lokalen Gr�o�en verrechnet und dann wieder mit einer

um eins inkrementierten L�ange normiert wird.

Durch ein solches mitgef�uhrtes
"
Normalisierungsfenster\ haben die zeitlich weiter

zur�uckliegenden Scores in einem Viterbi-Pfad einen immer weiter abnehmenden

Ein
u� auf den aktuellen lokalen Score, womit der Ausgangsscore im Mittel sta-

bil bleibt (Beispiel f�ur einen Scoreverlauf s. Bild 9.5a Seite 114) [Mor98b]. Ist die

konstante L�ange Ln im Extremfall auf 0 gesetzt, dann wird der lokale Score ohne

die zur�uckliegenden Scores aus der Vergangenheit gebildet.

Lokale Normalisierungsl�ange (N2): Um �uber die tats�achliche L�ange des Viterbi-Pfa-

des Buch zu f�uhren, der zu einem bestimmten lokalen Score D�l
Sj ;t

geh�ort, wird

analog zum lokalen Score eine lokale Pfadl�ange L
�l
Sj ;t

f�ur jeden Zustand Sj eines

Modells �l eingef�uhrt. Parallel zur Rekombination lokaler Scores durch den Maxi-

mierungsschritt in der Viterbi-Iteration wird dann die lokale Pfadl�ange des besten

Vorg�angerzustandes �ubernommen und um eins verl�angert [Jun96]:

D
�l
Sj ;t

= max
i

"
D
�l
Si;t�1

� L�lSi;t�1 + A
�l
SiSj

+ F
�l
Sj ;t

L
�l
Si;t�1

+ 1

#
und

L
�l
Sj ;t

= L
�l
Sk;t�1

+ 1 mit Sk als bestem Vorg�anger von Sj. (9.12)

Auch hier wird zuerst eine Entnormierung des alten Scores vorgenommen, dann wer-

den die lokalen Berechnungen durchgef�uhrt, um anschlie�end wieder auf die neue

L�ange zu normieren. Es ist sofort ersichtlich, da� der lokale Score stabilisiert wird,

da die lokale Pfadl�ange mit jedem Iterationsschritt mitw�achst. Diese Art der Nor-

mierung hat nur dann die erho�te Wirkung, wenn nach bestimmten Kriterien neue

Pfade im ersten Zustand beginnen k�onnen. Dieser Vorgang wird Pfad-Triggerung

genannt und in Kap. 9.3.2 ausf�uhrlicher behandelt [Mor98c]. Werden solche neu-

en Pfade zugelassen, so bewirkt die Normierung mit der lokalen L�ange, da� f�ur die

Maximierungsentscheidung auch lokale Scores vergleichbar bleiben, die verschiedene

Pfadl�angen haben.

Unabh�angig von der Art der Normierung ergibt sich das folgende qualitative Verhal-

ten im Ausgangsscore eines Modells, wenn eine zum Modell passende Geste beginnt:

im 1. Zustand eines Modells werden sich gr�o�ere Zustandsdichtewerte ergeben als bei

einer nicht passenden Bewegung. Als Folge beginnt der lokale Score im 1. Zustand

zu steigen. Dieser Anstieg wird sich je nach Auspr�agung �uber die anderen Zust�ande

bis in den letzten Zustand fortsetzen; dort ist der erh�ohte Score allerdings durch die

Verkn�upfung mit den �Ubergangswahrscheinlichkeiten abgeschw�acht. Aufgrund der Mo-

dellstruktur (s. Kap. 6.3.1) dauert das mindestens halb so viele Merkmalszeittakte wie

Zust�ande vorhanden sind. Fr�uhestens nach dieser Zeit wird sich auch im letzten Zustand

eine Erh�ohung des Scores abzeichnen.
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Parallel dazu
"
wandert\ die gestische Bewegung durch die Zust�ande: bestimmte Bewe-

gungssegmente werden in aufsteigender Reihenfolge (wiederum bedingt durch die Modell-

struktur) die gerade am besten passende Zustands-WDF erh�ohen. Auch diese Erh�ohungen

p
anzen sich unter Umst�anden sukzessiv durch die Zust�ande bis zum letzten Zustand fort.

Die Abschw�achung der erh�ohten lokalen Scores bis zum letzten Zustand wird immer gerin-

ger ausfallen, da die Kette der dazwischenliegenden �Ubergangswahrscheinlichkeiten immer

kleiner wird.

Am Ende der Bewegung ist der Ausgangsscore am gr�o�ten, da die erh�ohte Zustands-

WDF nicht mehr durch die �Ubergangswahrscheinlichkeiten abgeschw�acht wird. Ist die

Bewegung vorbei, so nehmen alle Zustandsdichten relativ niedrige Werte an, und der

Ausgangsscore klingt wieder schnell ab.

Als resultierender Verlauf ergibt sich ein st�andiger Anstieg des Ausgangsscores, der

nach einer gewissen Durchlaufzeit durch die Zust�ande mit Beginn der Bewegung anf�angt.

Der Score steigt im Verlauf der Bewegung weiter an, der Anstieg 
acht aber mit der Zeit

immer mehr ab. Mit Ende der Bewegung hat der Score seinen H�ochstpunkt erreicht um

danach wieder steil abzufallen.

Es ergibt sich somit ein Gipfel oder Peak im Ausgangsscore, der charakteristisch f�ur

das Ende einer passenden Geste ist. Gesten-Spotting wird damit auf die Aufgabe redu-

ziert, Peaks in den Ausgangsscores der Modelle zu �nden (s. Kap. 9.3.5). Zun�achst werden

verschiedene M�oglichkeiten besprochen, wie im Zusammenhang mit der Normalisierung

N2 neue Viterbi-Pfade getriggert werden k�onnen (s. Kap. 9.3.2) und wie eine implizite

Verweildauer-Modellierung erreicht wird (s. Kap. 9.3.3). Unabh�angig vom Normierungs-

verfahren m�ussen die Ausgangsscores vor der Peak-Detektion noch nachverarbeitet werden

(s. Kap. 9.3.4).

9.3.2 Triggern neuer Viterbi-Pfade

Die Triggerung steuert den m�oglichen Neubeginn eines Viterbi-Pfades bei der Normali-

sierung N2 nach Gl. (9.12) im 1. Zustand. Eine solcher Neubeginn steht im Wettbewerb

zur regul�aren Weiterf�uhrung eines Viterbi-Pfades. Eine Triggerung erfolgt zum Trigger-

Zeitpunkt ttr immer dann, wenn der lokale Score im 1. Zustand kleiner ist als eine Score-

Schwelle D�l
tr :

D
�l
S1;ttr

< D
�l
tr : (9.13)

Die erw�unschte Wirkung einer Triggerung kann man sich wie folgt vorstellen: Je k�urzer

die Pfadl�ange, desto schneller und intensiver setzen sich �Anderungen der Zustandswahr-

scheinlichkeitsdichte im Scoreverlauf durch; je l�anger der Pfad, desto stabiler wird der

Scoreverlauf gegen�uber schnellen �Anderungen der Zustands-WDFs. Damit der lokale

Score im Verlauf einer Gestenbewegung schnell ansteigen kann, sollte ein neuer Pfad da-

her m�oglichst zu Beginn einer neuen Geste triggern. Es wurden drei Triggermethoden

untersucht. Die erste Methode (T1) ist in [Jun96] zu �nden, die letzten beiden (T2 und

T3) wurden in [Mor98c] vorgestellt:

Passives Triggern (T1): Setzt man die Triggerschwelle auf

D
�l
tr = 0 (9.14)

und den Anfangsscore des neuen Pfades auf die Triggerschwelle selbst, so erh�alt man

die passive Triggerung mit:

D
�l
S1;ttr

= D
�l
tr = 0 (9.15)
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und der initialen L�ange

L
�l
S1;ttr

= 1: (9.16)

Die Grundidee dieses Verfahren ist die, da� die Maximierungs-Entscheidung des

Viterbi-Algorithmus nach Gl. (9.12) im 1. Zustand konsistent um den m�oglichen

Seiteneinstieg eines neuen Pfades mit dem logarithmierten Wert der Eintrittswahr-

scheinlichkeit 1 erweitert wird. Dies ist ein Sonderfall des mit der Triggerbedingung

in Gl. (9.13) formulierten allgemeineren Konzeptes.

Aus Sichtweise der Triggerung kann man diese Methode als passiv bezeichnen, weil

die Schwelle unver�anderlich ist und abgewartet wird, bis der Score D�l
S1;t

im 1. Zu-

stand unter die Schwelle f�allt. Dies entspricht genau nicht der Forderung, da� ein

neuer Pfad mit Beginn einer passenden Bewegung anfangen sollte. Au�erdem ist

der Schwellwert von 0, im Vergleich mit den Scorewerten, wie sie sich im 1. Zustand

einstellen, willk�urlich gew�ahlt.

Aktives Triggern (T2): Will man erreichen, da� die Triggerung mit Beginn einer pas-

senden Bewegung erfolgt, so mu� man die Triggerschwelle derart adaptiv gestalten,

da� sie bei Bedarf schneller wachsen kann als der lokale Score des 1. Zustandes und

da� so nach Gl. (9.13) die Triggerung ausgel�ost wird.

Als eine solche aktive, zeitabh�angige Triggerschwelle D
�l
tr;t eignet sich die Nachbil-

dung des Scoreverlaufes im 1. Zustand, wie sie sich bei Verwendung der konstanten

Normierung N1 nach Gl. (9.11) ergeben w�urde:

D
�l
tr;t =

h
D
�l
tr;t�1 � Ls + A

�l
S1S1

+ F
�l
S1;t

i 1

Ls + 1
: (9.17)

Nach erfolgter Triggerung wird r�uckwirkend zum Zeitpunkt t � 1 der lokale Score

im 1. Zustand auf die L�ange 1 gesetzt:

L
�l
S1;ttr�1

= 1: (9.18)

Dadurch wird der zur�uckliegende lokale Score D
�l
S1;t�1

nach Gl. (9.12) automatisch

zum Einsprung-Score des neuen Pfades.

Die konstante Normierungsl�ange Ls gl�attet den Scoreverlauf und beein
u�t das dy-

namische Verhalten der Triggerschwelle D�l
tr;t: wird die Zustands-WDF des 1. Zu-

standes F �l
S1;t

gr�o�er, weil eine f�ur das Modell �l passende Geste beginnt, und ist die

Gl�attungsl�ange Ls klein zur lokalen Pfadl�ange L
�l
S1;t

, die sich im 1. Zustand bis zu

diesem Zeitpunkt gebildet hat, so kann die Schwelle D�l
tr;t schneller steigen als der

lokale Score im 1. Zustand. Die Triggerbedingung Gl. (9.13) ist somit erf�ullt und

eine neuer Pfad beginnt. Da dann | bei entsprechender Justierung von Ls | die

L�ange dieses Pfades kurzfristig kleiner ist als die konstante Normierungsl�ange Ls

der Triggerschwelle, kann der Score die Triggerschwelle �ubersteigen und der neue

Pfad fortgesetzt werden.

Zus�atzlich wird zum Triggerzeitpunkt ttr ein Score-Eingangsgewicht W zum lokalen

S1-Score D
�l
S1;ttr

dazu addiert, so da� sich der Triggerscore zu

D̂
�l
S1;ttr

= D
�l
S1;ttr

+W (9.19)
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ergibt (mit dem Score D̂�l
S1;ttr

wird dann weiter gearbeitet). Mit diesem Eingangsge-

wicht kann der Triggerscore gegen�uber den
"
umliegenden\ Scores anderer Zust�ande

vergr�o�ert werden, so da� sich der neue Pfad besser durch die folgenden Zust�ande

durchsetzen kann. DieWirkung dieses Eingangsgewichtes l�a�t durch die Normierung

in Gl. (9.12) mit zunehmendem zeitlichem Abstand zum Triggerzeitpunkt nach, da

W nur einmal addiert wird.

Permanentes Triggern (T3): Es ist auch m�oglich, im 1. Zustand zu jedem Zeitpunkt t

einen neuen Pfad zu triggern, so da� im Vergleich zu T2 auf keinen Fall ein Gesten-

anfang verpa�t werden kann. Verwendet man wiederum das Score-Eingangsgewicht

W wie bei der aktiven Triggerschwelle unter T2, so ergibt sich f�ur den lokalen Score

im 1. Zustand:

D̂
�l
S1;t

= D
�l
S1;t

+W (9.20)

mit einer konstanten Pfad-L�ange von L
�l
S1;t�1

= 1.

9.3.3 Verweildauer-Modellierung �uber Beein
ussung der lokalen Nor-

mierungsl�ange

HMMs modellieren die mittlere Verweildauer in einem Zustand implizit durch eine expo-

nentiell abklingende Verteilung [Rab89]. Sehr rechenaufwendige Verweildauer-Modellie-

rungen bilden ein realistischeres Verhalten nach und k�onnen die Modellierungsf�ahigkeit

der Modelle stark verbessern.

Die Normierungsl�ange L
�l
Si;t

kann nun als Funktion aufgefa�t und so verzerrt werden,

da� sich eine einfache implizite Modellierung f�ur die Verweildauer ergibt [Mor99]. Aus-

gangspunkt ist die mittlere Verweildauer ���lSi in einem Zustand Si, i = 1; : : : ; N � 1 nach

Gl. (6.14) auf Seite 51. Im letzten Zustand SN ist die Verweildauer nicht de�niert, da

in einem Links-Rechts-Modell stets a�lSNSN = 1 ist. Die mittlere Verweildauer im ganzen

Modell l�a�t sich dann ann�ahern durch:

�T �l =

NX
i=1

���lSi �
N

N � 1

N�1X
i=1

1

1� a
�l
SiSi

: (9.21)

Durch den Faktor N=(N�1) soll die mittlere Verweildauer der ersten N�1 Zust�ande um

einen Zustand erweitert werden, weil die Verweildauer im letzten Zustand nicht angebbar

ist. Mit dieser Verweildauer wird nun die Normalisierungl�ange L
�l
Si;t

modi�ziert:

~L�lSi;t =

�
L
�l
Si;t

f�ur L
�l
Si;t

< �T �l

v � (L�lSi;t � �T �l) + �T �l f�ur L
�l
Si;t

� �T �l
: (9.22)

Wendet man diese Funktion mit einem Parameter v gr�o�er als 1 an, so bleiben die

Pfadl�angen unver�andert, bis die Pfadl�ange die mittlere HMM-Verweildauer �T �l �uberschrei-

tet: dann werden die Viterbi-Pfade k�unstlich verl�angert. Dadurch werden lange Pfade

benachteiligt und k�urzere Pfade haben es leichter, die langen Pfade zu verdr�angen.

Die Auswirkungen dieser optionalen Verweildauer-Modellierung wird in Anh. D.2 un-

tersucht.
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9.3.4 Nachverarbeitung der Ausgangsscores

9.3.4.1 Gl�attung

Wie in Kap. 9.3.1 dargelegt, �au�ert sich das Ende einer Geste durch einen Peak im

Ausgangsscore. Unabh�angig von der Wahl des Normalisierungsverfahrens, ergibt sich

aber ein sehr
"
zerkl�ufteter\ Ausgangsscore, der neben den Haupt- noch viele Nebenpeaks

enth�alt (s. Bild 9.5a und c).

Damit der Hauptpeak durch die nachfolgende Peak-Detektionsstufe (s. Kap. 9.3.5) ein-

facher gefunden werden kann, m�ussen die Nebenpeaks durch Gl�attung des Ausgangsscores

beseitigt werden. Dies geschieht einfach durch eine Mittelung des Scores im Bereich des

Gl�attungsintervalles [t� �bs ,t+ � es ]. Der gemittelte Ausgangs-Score �D�l
SN ;t

ergibt sich dann

zu:

�D�l
SN ;t

=
1

� es + �bs + 1

�esX
�=��bs

D
�l
SN ;t+�

(9.23)

Die Gl�attung ist unabdingbar, hat aber zwei Nachteile:

1. L�a�t man den Ende-Gl�attungswert � es gr�o�er Null werden, so ergibt sich eine syste-

matische Verz�ogerung des Ausgangsscores um die Gr�o�e von � es . Deshalb wird man

diese Grenze m�oglichst klein w�ahlen oder zu Null setzen.

2. Will man trotzdem eine ausreichende Gl�attung erreichen, so mu� der Anfangs-Gl�at-

tungswert �bs relativ gro� gew�ahlt werden. Durch diese asymmetrische Mittelung

verschieben sich aber die Peaks auf der Zeitachse nach rechts (diese Verschiebung

ist im Vergleich der Bilder 9.5a und c mit den Bildern 9.5b und d gut sichtbar).

9.3.4.2 Peak-Verst�arkung

Die Peaks haben, wie in den Score-Verl�aufen in Bild 9.5 sichtbar, oft einen sehr 
achen

Verlauf. Dieser Verlauf kann sich ergeben, wenn die Geste an ihrem Ende angelangt ist

und die Hand in dieser Position beinahe unbeweglich verharrt: der Score bleibt dann

in S�attigung, bis die Anschlu�bewegung zur n�achsten Gesten ausgef�uhrt wird. Falls die

Verweildauer-Modellierung (s. Gl.(9.22)) angewendet wird, sinkt der Score zwar bei einer

l�angeren Bewegungspause allm�ahlich wieder ab, es entstehen aber trotzdem immer noch

sehr langgezogene Peaks.

Die Form der Peaks kann etwas g�unstiger gestaltet werden, indem man zum gegl�at-

teten Score noch die durch einen Mischungsfaktor Cmix gewichtete zeitliche Di�erenz des

gegl�atteten Scores addiert:

~D�l
SN ;t

= �D�l
SN ;t

+ Cmix �
h
�D�l
SN ;t

� �D�l
SN ;t�1

i
: (9.24)

Dadurch entstehen an der vorderen Flanke der Peaks kontrollierte �Uberschwinger: das

Peak-Maximum ist somit zeitlich vorverlagert und die Peaks selbst sind etwas deutlicher

ausgepr�agt (s. Bild 9.6). Der Mischungsfaktor Cmix mu� aber vorsichtig dosiert werden,

da sonst der Gl�attungse�ekt wieder r�uckg�angig gemacht wird und die Nebenpeaks wieder

verst�arkt werden.
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Bild 9.5: Beispiel f�ur den Ausgangsscore zweier Modelle �1 (durchgezogene Linie) und

�2 (gestrichelte Linie); die jeweils passenden Gesten enden zum Zeitpunkt tP1 = 100 und

tP2 = 400: (a) N1 (Ln = 20), (b) N1 gegl�attet (Ln = 20, �bs = 30, � es = 0), (c) N2

(W = 45), (d) N2 gegl�attet (W = 45, �bs = 30, � es = 0)

9.3.5 Regeln f�ur die Peak-Suche

Nach der Gl�attung (s. Gl. (9.23)) und einer eventuellen Peak-Verst�arkung (s. Gl. (9.24))

erfolgt die eigentliche Peak-Detektion. Sie liefert Peaks Pi, die durch den Modellindex �Pi
| also den Index der vermuteten Geste | und den Peak-Zeitpunkt tPi gekennzeichnet

sind. Ein Peak Pi ist das Ergebnis der Anwendung der vier Regeln zur Peaksuche P1{P4

[Mor98b]. Der gegl�attete Ausgangsscore �D
�Pi
SN ;tPi

des Modells �Pi zum Zeitpunkt tPi
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Bild 9.6: Beispiel f�ur Ausgangsscore bei Anwendung der Peak-Verst�arkung (N2 gegl�attet

(W = 45, �bs = 30, � es = 0; Cmix = 3)

Relatives Maximum (P1): mu� im Peak-Suchintervall [t� �
b
p ; t+ �

e
p] maximal sein:

�D
�Pi
SN ;tPi��

� �D
�Pi
SN ;tPi���1

f�ur � = 0; : : : ; �bp � 1 und (9.25)

�D
�Pi
SN ;tPi+�

� �D
�Pi
SN ;tPi+�+1

f�ur � = 0; : : : ; � ep � 1; (9.26)

Absolutes Maximum (P2): mu� gr�o�er als die Scores aller anderen Modelle sein:

�D
�Pi
SN ;tPi

> �D�k
SN ;tPi

f�ur k = 1; : : : ;M und �k 6= �Pi; (9.27)

R�uckweisungsschwelle (P3): mu� gr�o�er sein als eine modellspezi�sche R�uckweisungs-

schwelle D
�Pi
rw :

�D
�Pi
SN ;tPi

> D
�Pi
rw ; (9.28)

Mindestabstand (P4): mu� einen minimalen zeitlichen Abstand �dist vom letzten ge-

fundenen Peak haben:

tPi � tPi�1
� �dist: (9.29)

Die modellspezi�sche R�uckweisungsschwelle der Regel P3 wird auf eine einzige relative

R�uckweisungsschwelle Srel zur�uckgef�uhrt, die �uber die modellspezi�schen minimalen und

maximalen Scores de�niert ist:

D
�Pi
rw = �D

�Pi
max � Srel �

h
�D
�Pi
max � �D

�Pi
min

i
: (9.30)

Die Extremscores �D�l
min und

�D�l
max m�ussen f�ur jedes Modell �l in einem eigenen Trainings-

lauf aus dem Verlauf des gegl�atteten Scores �D�l
SN ;t

bestimmt werden.

Der Gl�attungsproze� und die Peak-Detektionsregeln haben sich als sehr wichtig f�ur die

Robustheit und Leistungsf�ahigkeit des gesamten Spotting-Prozesses erwiesen [Mor98b].

9.4 Prinzipieller Vergleich der Verfahren

Es l�a�t sich schon im Vorfeld angeben, da� der zweistu�ge und der einstu�ge Ansatz

nicht dasselbe leisten k�onnen: w�ahrend mit dem Spotting-Verfahren aktiv modellier-

te Bewegungen herausgearbeitet und nicht-modellierte Bewegungen unterdr�uckt werden
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k�onnen, wird die Bewegungsdetektionsstufe des zweistu�gen Verfahrens ohne eine Bewer-

tungsm�oglichkeit jede einigerma�en ausgepr�agte Bewegung durchlassen. Dagegen handelt

es sich bei der Klassi�kationsstufe des zweistu�gen Ansatzes um eine robuste, bew�ahrte

und sehr leistungsf�ahige isolierte Erkennung (s. Kap. 8), die eventuelle Unzul�anglichkeiten

bei der Bewegungsdetektion wieder ausgleicht.

Wie entscheidend diese prinzipielle Eigenschaften f�ur die Gesamtleistung der System

sind, l�a�t sich erst durch die Evaluierung dieser System durch reale Daten angeben. Dies

geschieht im n�achsten Kapitel.



Kapitel 10

Evaluierung der Erkennung verbundener

Gesten

10.1 Vorbemerkungen

Bei der Evaluierung der Erkennung kontinuierlicher Gesten steigt die Anzahl der vari-

ierbaren Parameter im Vergleich zur isolierten Erkennung noch einmal deutlich an. Um

den Untersuchungsaufwand und den ben�otigten Platz f�ur die Darstellung in Grenzen zu

halten, werden in diesem Kapitel nur die spezi�schen Parameter der kontinuierlichen Er-

kennung untersucht und optimiert.

Alle Untersuchungen werden mit den optimalen Merkmalsvektoren der isolierten Er-

kennung durchgef�uhrt: deren Komponenten enthalten grauwertgewichtete HMIs, deren

zeitlichen Di�erenzen und zeitliche Di�erenzen von Trajektorienwerten.

Die Betrachtungen f�ur die praktische Einsatzf�ahigkeit werden f�ur die kontinuierliche

Erkennung nicht mehr wiederholt: an dieser Stelle wird davon ausgegangen, da� sich die

Erkenntnisse aus den Untersuchungen f�ur die isolierte Erkennung sinngem�a� �ubertragen

lassen. Im einzelnen hei�t dies: es wird ausschlie�lich mit der vollen Bildwiederholrate

und der vollen Halbbildgr�o�e gearbeitet. Nur Datens�atze, die keine Bewegungsunsch�arfe

enthalten, werden verwendet. Weiterhin kommen nur die Daten einer Person zum Einsatz

und auf die Bestimmung der kategorialen Erkennungsrate wird verzichtet. Erneute Mes-

sungen von Rechenzeiten sind nicht erforderlich, da die Echtzeitf�ahigkeit der Algorithmen

mit den Messungen aus Kap. 8 abgesch�atzt werden k�onnen (s. Kap. 11).

10.2 Trainings- und Testmaterial

F�ur die meisten Auswertungen dieses Kapitels werden sowohl die �Ubungsdaten (s. Kap.

C.1.1) als auch die Dialogdaten (s. Kap. C.1.2) verwendet. Diese Daten stehen f�ur zwei

Extreme im Gestenkontext (s. Kap. 10.3), so da� die Ergebnisse jeweils unterschiedliche

Interpretationen erlauben.

Lediglich f�ur die grundlegende Evaluierung und Auswahl der verschiedenen Norma-

lisierungs- und Triggerverfahren der einstu�gen Erkennung (s. Kap. 10.7.1) werden die

Analysedaten herangezogen, die zu kontinuierlichen Datens�atzen synthetisiert wurden

(s. Kap. C.1.3). Damit k�onnen die Abfolge und die zeitlichen Abst�ande der Gesten gezielt

gesteuert werden.
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10.3 Untersuchungen zum Gestenkontext

Prinzipielle �Uberlegungen zum Gestenkontext werden im Anh. C.2 angestellt. W�ahrend

der Kontext bei der isolierten Erkennung lediglich f�ur das Festlegen der Grenzen beim

Labeln wichtig war, spielt er bei der kontinuierlichen Erkennung eine wesentlich weitrei-

chendere Rolle: im Gestenkontext unterscheiden sich n�amlich die Datens�atze ganz erheb-

lich:

� Die �Ubungsdaten stehen f�ur Gesten mit geringer Kontextabh�angigkeit, die gleichzei-

tig mit einer gewissen Sorgfalt und relativ gleichm�a�ig ausgef�uhrt wurden (s. Kap.

C.1.1).

� Die Dialogdaten stehen f�ur Gesten mit hoher Kontextabh�angigkeit. Dar�uberhinaus

lag die Konzentration mehr auf der Anwendung und der Zielsetzung der Aufgaben-

stellung als auf der gewissenhaften Ausf�uhrung der Gesten (s. Kap. C.1.2).

Um die Bedeutung des Kontextes f�ur verschiedene Datens�atze untersuchen zu k�onnen,

wird der sogenannte �Uberhang eingef�uhrt. Hat eine gelabelte Geste die untere Grenze tbLi
und die obere Grenze teLi , so f�uhrt dies zum Labelintervall Li = [tbLi ; t

e
Li
[. Dieses Intervall

kann durch Subtraktion des Beginn-�Uberhangs ob und die Addition des Ende-�Uberhangs

o
e entsprechend zu [tbLi � o

b
; t

e
Li
+ o

e[ erweitert werden. Sind beide �Uberh�ange gleich

gro�, so werden sie nur mit o = o
b = o

e bezeichnet. Dann spricht man auch von einem

symmetrischen �Uberhang.

Bei den Untersuchungen zur isolierten Erkennung in Kap. 8 wurde immer der �Uberhang

o = 0 verwendet, so da� nur die Kerngesten f�ur die Evaluierung herangezogen wurden.

Erh�oht man nun diesen �Uberhang, so verl�a�t man den Bereich der Kerngesten und bezieht

auch die Vor- und Nachbereitungsbewegung in Training und Erkennung ein (s. Kap. 2.2

und Kap. C.2). Alle Bewegungen au�erhalb der Kernbewegung werden aber durch den

Kontext bestimmt, in dem sich die Geste be�ndet. Deshalb wirkt sich das Einbeziehen

eines �Uberhanges auch bei den unterschiedlichen Datens�atzen unterschiedlich aus. Diese

Auswirkungen werden zun�achst f�ur die isolierte Erkennung untersucht.

Tabelle 10.1 zeigt Erkennungsraten r f�ur die �Ubungsdaten bei symmetrischer Variati-

on des �Uberhanges o. Die Erkennungsraten steigen mit zunehmendem �Uberhang bis zu

o = 10 deutlich an. Dann bleiben sie auf diesem Niveau oder fallen ganz leicht wieder ab.

Der E�ekt geht mit steigender Codebuchgr�o�e etwas zur�uck. Da bei den �Ubungsdaten

l�angere Serien gleicher Gesten hintereinander gemacht wurden, �ahneln sich die Vor- und

Nachbereitungsbewegungen oft so stark, da� sich eine Vergr�o�erung des �Uberhangs po-

sitiv auf die Erkennungsrate auswirkt. Mit steigender Gr�o�e des �Uberhangs wird die

Modellierung durch die HMMs bei gleicher Zustandszahl wieder schwieriger, was einem

weiteren Anstieg der Erkennungsraten entgegen wirkt.

Das �Uberhang-Verhalten ist bei den Dialogdaten erwartungsgem�a� verschieden (s. Ta-

belle 10.2). Hier steigen die Erkennungsraten mit steigendem �Uberhang nur sehr leicht

an, zeigen etwa bei o = 5 ein Maximum, um dann mit weiter steigendem �Uberhang wie-

der relativ stark abzufallen. Die Erkl�arung liegt im st�andig wechselnden Kontext, in den

die Gesten in einem echten gestischen Dialog eingebettet ist. Hierbei unterscheiden sich

Vor- und Nachbereitungsbewegungen in Abh�angigkeit von Vorg�anger- und Folgegeste sehr

stark, so da� sich ein gr�o�erer �Uberhang ab einem gewissen Grad eher negativ auswirkt.

Da� die Erkennungsraten auch beim �Uberhang 0 schlechter sind als bei den �Ubungsdaten,

l�a�t sogar den Schlu� zu, da� selbst die Kerngesten durch den wechselnden Kontext deut-

lich ver�andert werden. Allerdings werden die schlechteren Erkennungsraten auch durch
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L

�Uberhang o

0 5 10 15 20

2 12,38 12,38 14,82 14,45 11,82

4 25,70 29,64 35,46 37,15 30,02

8 38,84 49,16 59,85 67,17 63,79

16 76,55 80,68 91,56 90,24 90,24

32 92,31 95,31 97,00 96,62 96,25

64 97,94 98,12 98,31 98,12 98,50

128 97,94 99,25 99,25 99,06 99,25

256 99,06 98,87 99,44 99,25 99,25

Tabelle 10.1: Erkennungsraten r (in %) f�ur Variation des �Uberhangs o und der Codebuch-

gr�o�e L f�ur die �Ubungsdaten (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, Zustandszahl N = 9)

L

�Uberhang o

0 5 10 15 20

2 16,34 13,14 18,83 16,87 21,31

4 45,83 35,17 35,17 35,17 27,71

8 65,90 63,23 63,59 54,88 55,77

16 80,11 82,59 75,84 69,80 65,72

32 83,13 85,61 84,01 75,31 76,38

64 89,17 91,65 90,23 84,90 80,28

128 92,54 93,61 93,07 89,70 86,68

256 92,01 93,96 94,32 91,30 92,54

Tabelle 10.2: Erkennungsraten r (in %) f�ur Variation des �Uberhangs o und der Codebuch-

gr�o�e L f�ur die Dialogdaten (grauwertgewichtete HMI-Merkmale, Zustandszahl N = 9)

die st�arker schwankende Ausf�uhrungsgeschwindigkeit und die gr�o�ere Nachl�assigkeit beim

Gestikulieren bei gleichzeitiger Konzentration auf die Anwendung verursacht.

Wie sehr sich die Gesten der �Ubungs- und der Dialogdaten unterscheiden, l�a�t sich

erkennen, wenn mit den �Ubungdaten trainiert und mit den Dialogdaten die Erkennung

durchgef�uhrt wird (s. Tabelle 10.3). Hier halbieren sich im Vergleich zum konsistenten

Training die Erkennungsraten fast. Ein steigender �Uberhang bewirkt weitere drastische

Verringerungen der Erkennungsraten. Damit wird einmal mehr verdeutlicht, wie stark

sich der Kontext der Gesten auf die Ausf�uhrung der Gesten auswirkt.

Aus den Ergebnissen mit der isolierten Erkennung kann geschlossen werden, da� sich

mit den �Ubungsdaten auch bei der kontinuierlichen Erkennung bessere Erkennungsergeb-

nisse erzielen lassen, als mit den Dialogdaten. W�urden Gesten im Dialogzusammenhang

eingesetzt, die mit R�ucksicht auf das System sorgf�altiger ausgef�uhrt werden, so ist zu

erwarten, da� die Erkennungsraten zwischen denen f�ur die �Ubungs- und Dialogdaten lie-

gen. Somit bilden die beiden zur den folgenden Evaluierungen herangezogenen Datens�atze

obere und untere Absch�atzungen f�ur die mit einem realen System erzielbare Erkennungs-

leistung.
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L

�Uberhang o

0 5 10 15 20

2 19,18 17,23 17,23 15,81 16,87

4 35,17 27,00 22,74 20,78 21,49

8 37,12 36,77 23,09 18,83 17,76

16 38,90 40,14 23,62 18,47 15,81

32 47,78 43,69 38,19 22,38 18,12

64 55,24 45,29 33,21 28,60 30,02

128 52,40 48,31 37,83 30,02 23,45

256 52,75 46,36 38,90 30,91 22,02

Tabelle 10.3: Erkennungsraten r (in %) f�ur Variation des �Uberhangs o und der Codebuch-

gr�o�e L f�ur das Training mit den �Ubungsdaten und die Erkennung mit den Dialogdaten

(grauwertgewichtete HMI-Merkmale, Zustandszahl N = 9)

10.4 Ablauf von Training und Erkennung

Das Training l�auft exakt so ab wie bei der isolierten Erkennung in Kap. 8.3. F�ur das

Training m�ussen daher selbstverst�andlich genauso manuell gelabelte Daten zur Verf�ugung

stehen (Einzelheiten s. Kap. C.1.1 und Kap. C.1.2). Die Labelgrenzen werden nach der

in Kap. 10.3 beschriebenen Vorgehensweise um den Anfangs- und Ende�uberhang ob und

o
e verschoben. Mit diesen Daten werden Mittelwerts- und Varianzvektor f�ur die HMM-

Vorverarbeitung, das Codebuch und schlie�lich die eigentlichen Modelle �l gebildet.

Beim Spotting-Verfahren m�ussen zus�atzlich die maximalen und minimalen Score-

Werte �D�l
max und

�D�l
min trainiert werden (s. Kap. 9.3.5). Dazu werden die isolierten Trai-

ningsdaten zu einer kontinuierlichen Sequenz direkt aneinandergeh�angt. Mit diesen kon-

tinuierlichen Trainingsdaten werden dann die trainierten Modelle beaufschlagt, so da�

Maxima und Minima bestimmt werden k�onnen. Die sich ergebenden maximalen und mi-

nimalen Score-Werte bei der Erkennung k�onnen nat�urlich etwas abweichen. Dies bedingt,

da� die relative Schwelle nach Gl. (9.30) auf Seite 115 unter Umst�anden auch negative

Werte annehmen mu�, um die Falschakzeptanzrate (s. Kap. 10.5) auf 0 zu dr�ucken.

Zur Erkennung mit den �Ubungs- und Dialogdaten wird jeweils der gesamte kontinu-

ierliche Datensatz benutzt. Dadurch sind Trainings- und Erkennungsdaten nicht mehr

vollst�andig getrennt. Eine solche Trennung w�are w�unschenswert, sie ist aber beim vor-

handenen Datenmaterial nicht m�oglich bzw. sinnvoll (s. Angaben zum �Ubungsdatensatz

in Kap. C.1.1 und zum Dialogdatensatz in Kap. C.1.2; bei den in Kap. C.1.3 beschrie-

benen Analysedaten ist dagegen eine vollst�andige Trennung von Training und Erkennung

m�oglich). Je nach Datensatz sind jedoch nur etwa die H�alfte bzw. ein Drittel der Gesten

vom Training her bekannt. Damit sind die Ergebnisse nicht direkt mit der isolierten Er-

kennung vergleichbar. Es wird sich allerdings bei der De�nition der Evaluierungskriterien

im n�achsten Unterkapitel zeigen, da� die Ergebnisse aufgrund der neu hinzukommenden

Zeitkomponente vom Prinzip her schon nicht mehr vergleichbar sind. Die Vergleichbarkeit

gilt aber auf jeden Fall f�ur die verschiedenen kontinuierlichen Verfahren untereinander.

Die von der Bewegungsdetektion gefundenen Bewegungsintervalle des zweistu�gen An-

satzes werden wiederum um den Anfangs- und Ende-�Uberhang ob und oe aufgeweitet, wie

dies beim Training der Modelle geschehen ist. Bei der einstu�gen Erkennung kann der
�Uberhang nicht explizit ber�ucksichtigt werden. Er wirkt sich allerdings indirekt auf die

Lage der Peaks aus.
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Zwar ist f�ur den Erkennungsvorgang kein manuelles Labeln mehr erforderlich. Aller-

dings m�ussen die Gestenlabel auch hier vorliegen, damit die Erkennungsleistung evaluiert

werden kann.

10.5 Evaluierungskriterien

Die kontinuierliche Erkennung liefert nun abh�angig vom verwendeten Ansatz zus�atzlich

zum Gestenindex �Bi
bzw. �Pi einen Zeitpunkt teBi

bzw. tPi , der das Ende der Geste

angibt (vgl. zweistu�ger Ansatz in Kap. 9.2.2 mit einstu�gem Ansatz in Kap. 9.3.5).

Die folgende Darstellung orientiert sich am Spotting-Verfahren, so da� das Ergebnis der

Erkennung mit Wertepaaren der Form f�Pi; tPig; i = 1; : : : ; E beschrieben werden kann.

In alle folgenden Evaluierungsformeln k�onnen aber ebenso die Gr�o�en �Bi
und teBi

f�ur die

zweistu�ge Erkennung eingesetzt werden. Die tats�achlich vorhandenen Gesten gLj sind

mit Labeln Lj bezeichnet und enden zum Zeitpunkt teLj (s. Kap. 10.3). Sie lassen sich als

Label-Wertepaare fgLj ; teLjg; j = 1; : : : ; G schreiben.

F�ur die Evaluierung der Erkennung wird einem Erkennungs-Wertepaar f�Pi; tPig das
zeitlich am n�achsten liegende Label-Wertepaar fgL0

i
; t

e
L0
i
g zugeordnet:

f�Pi; tPig ! fgL0
i
; t

e
L0
i
g mit L

0
i = L

0(Pi) = argmin
Lj

jtPi � t
e
Lj
j; j = 1; : : : ; G: (10.1)

Damit l�a�t sich f�ur eine erkannte Geste f�Pi; tPig eine Erkennungsverz�ogerung

�
v
PiL

0

i
= tPi � t

e
L0
i

(10.2)

angeben. Die in Gl. (10.1) ausgedr�uckte Zuordnung macht nur Sinn, wenn eine gewisse

Erkennungsverz�ogerung nicht �uberschritten wird. Ab einem gewissen Abstand kann kein

Zusammenhang mehr zwischen einem Erkennungs- und einem Label-Wertepaar bestehen,

selbst wenn sich durch Gl. (10.1) immer eine Zuordnung herstellen l�a�t. Diese Schwelle

wird betragsm�a�ig mit der maximalen Erkennungsverz�ogerung �vmax festgelegt, wodurch

ein maximal zul�assiges Erkennungsintervall ��vmax � �
v
PiL

0

i
� �

v
max im Einzugsbereich

eines Labels L0i gebildet wird. Somit gilt ein Erkennungs-Wertepaar f�Pi; tPig als korrekt
erkannt, wenn gilt:

�Pi = gL0
i

und jtPi � t
e
L0
i
j � �

v
max: (10.3)

Der Wert von �vmax sollte nicht zu klein eingestellt werden; seine Justierung ist aber an-

sonsten unkritisch. Ein falscher Ergebniswert wird innerhalb oder au�erhalb des Erken-

nungsintervalles als Fehler gewertet. Allerdings kann ein korrekter Ergebniswert als falsch

interpretiert werden, wenn das Intervall zu eng wird (s. u.).

Label-Wertepaare, f�ur die mindestens ein korrekt erkanntes Erkennungs-Wertepaar

existiert, werden mit fgL�
k
; t

e
L�
k
g, k = 1; : : : ; K bezeichnet. Es kann nicht ausgeschlossen

werden, da� mehrere korrekt erkannte Gesten demselben Label zugeordnet werden, oder

da� | bei umgekehrter Sichtweise | in der Umgebung eines Label-Wertepaares fgL�
k
; t

e
L�
k
g

mehrere korrekt erkannte Gesten gefunden werden. Daher existiert zu jedem Label L�k,

k = 1; : : : ; K eine Menge

RL�
k
=
n
f�Pi; tPig

����Pi = gL�
k

und jtPi � t
e
L�
k
j � �

v
max; i = 1; : : : ; E

o
(10.4)
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von korrekt erkannten Gesten, die mindestens ein Element enth�alt. Darin sei immer ein

Erkennungs-Wertepaar f�P �

k
; tP �

k
g mit dem geringsten Abstand zu teL�

k
ausgezeichnet:

fgL�
k
; t

e
L�
k
g ! f�P �

k
; tP �

k
g mit P

�
k =P �(Lk) = argmin

Pi

jtPi � t
e
Lk
j und

f�Pi; tPig 2 RL�
k
; k = 1; : : : ; K: (10.5)

Mit den eingef�uhrten Gr�o�en lassen sich nun vier quantitative Evaluierungsma�e de-

�nieren, die f�ur die Beurteilung der kontinuierlichen Erkennung herangezogen werden

k�onnen. Beim zweistu�gen Ansatz wird dabei die Gesamterkennungsleistung �uber beide

Stufen verstanden. Die Schreibweise wird durch die Einf�uhrung der Fensterfunktion

w(�; �vmax) =

�
1 f�ur � �

v
max � � � �

v
max

0 sonst
(10.6)

vereinfacht:

Erkennungsrate (E1): Analog zur Gl. (8.3) auf Seite 79 ergibt sich die Erkennungsrate

r zusammen mit der zeitlichen Randbedingung aus Gl. (10.3) als das Verh�altnis der

korrekt klassi�zierten Bildsequenzen, die einem Label am n�achsten liegen, bezogen

auf die Anzahl G der in einer Testsequenz gelabelten Gesten:

r =
1

G

KX
k=1

Æ
�
�P �

k
� gL�

k

�
w

�
�
v
P �

k
L�
k
; �

v
max

�
=
K

G
: (10.7)

Falschakzeptanzrate (E2): Zur absoluten Zahl der f�alschlicherweise akzeptierten Ge-

sten fA tragen alle Gesten bei, die zum einen innerhalb des Erkennungsintervalles

falsch klassi�ziert wurden und die zum anderen unabh�angig von ihrer Klassi�kation

au�erhalb jedes Erkennungsintervalles liegen:

fA =

EX
i=1

��
1� Æ

�
�Pi � gL0

i

��
w

�
�
v
PiL

0

i
; �

v
max

�
+
h
1� w

�
�
v
PiL

0

i
; �

v
max

�i�
: (10.8)

W�ahrend nicht mehr Gesten korrekt erkannt werden k�onnen als Label G vorhanden

sind, kann die Anzahl der falsch erkannten Gesten die Anzahl der Label G im kon-

tinuierlichen Fall prinzipiell �ubersteigen. Au�erdem steigen die Fehlerm�oglichkeiten

mit der Anzahl der m�oglichen Modelle M und der L�ange der Erkennungssequenz.

Daher wird die Falschakzeptanzrate in Analogie zum word spotting in der Sprach-

erkennung (beispielsweise in [Jun96]) de�niert als die Anzahl der falsch erkannten

Gesten fA bezogen auf die Gr�o�e des Gestenkataloges M und die Gesamtl�ange der

kontinuierlichen Sequenz TX:

f =
fA

M � T
X

: (10.9)

Es ist �ublich, TX in Stunden anzugeben, so da� f die Einheit 1/h hat.

Mehrfacherkennungsrate (E3): Die Mehrfacherkennungsrate rM wird durch die Ge-

sten gebildet, die innerhalb des Erkennungsintervalles richtig klassi�ziert aber nicht

bei der Erkennungsrate angerechnet wurden:

rM =

"
1

G

EX
i=1

Æ
�
�Pi � gL0

i

�
w

�
�
v
PiL

0

i
; �

v
max

�#
� r: (10.10)



10.5 Evaluierungskriterien 123

Bei der Mehrfacherkennung handelt es sich prinzipiell um einen Erkennungsfehler,

dennoch ist dieser Fehler von weitaus geringerer Tragweite als die Falscherkennung.

Dies liegt am Dialogkonzept des dieser Arbeit zugrundeliegenden Systems. Eine

Mehrfacherkennung wirkt sich dadurch aus, da� dem System mehrmals die korrekte

Geste gemeldet wird. Je nach dem inneren Zustandes der Dialogverwaltung kann

dabei folgendes auftreten (vgl. Kap. 3.5):

� Da Mehrfacherkennungen innerhalb der kurzen Zeit des Erkennungsinterval-

les auftreten (sonst werden sie nicht mehr als solche gewertet), wird in den

meisten F�allen eine gerade laufende Bewegung im Szenen-Editor abgebrochen,

um gleich wieder fortgesetzt zu werden. Der Benutzer wird h�ochstens wahrneh-

men k�onnen, da� sich die Zeitdauer, bis die Bewegung von selbst zum Stillstand

kommt, etwas verl�angert hat.

� Wird der Dialogverwaltung innerhalb einer sehr kurzen Zeitdauer dieselbe Ge-

ste noch einmal gemeldet, so werden bestimmte Bewegungen (beispielsweise

Translationsbewegungen der Hand) um eine Stufe beschleunigt. Allerdings

bleibt die korrekte Richtung der Bewegung erhalten. Der Benutzer wird al-

so in einem solchen seltenen Fall feststellen, da� eine Bewegung ohne seine

Absicht beschleunigt wird, was au�er einer eventuell erforderlichen schnelleren

Reaktionszeit keine weiteren Konsequenzen hat.

� In einigen F�allen (beispielsweise bei einer Greifbewegung) wird das System nur

auf die erste Geste reagieren und bei einer nachfolgenden identischen Geste

keine Reaktion mehr zeigen.

F�ur die Beurteilung der Leistungsf�ahigkeit eines Systems spielt die Mehrfacherken-

nungsrate also keine Rolle. Deswegen werden zum einen keine Ma�nahmen ergri�en,

die Mehrfacherkennungsraten zu verringern, und zum anderen wird sie auch nicht

f�ur den Vergleich der Systeme untereinander herangezogen. Die Mehrfacherken-

nungsraten werden in den folgenden Evaluierungen allerdings angegeben, weil sie

R�uckschl�usse darauf zulassen, wie exakt ein Erkennungssystem arbeitet.

Mittlere Erkennungsverz�ogerung (E4): Die mittlere Erkennungsverz�ogerung ��v ist

der Mittelwert der Erkennungssverz�ogerungen aller zur Erkennungsrate angerech-

neten Gesten:

��v =
1

K

KX
i=1

�
v
P �

k
L�
k
: (10.11)

Die mittlere Erkennungsverz�ogerung ist ein Ma� f�ur die durchschnittliche Lage der

Bewegungsintervallenden oder der g�ultigen Gesten-Peaks. Im Online-Betrieb addie-

ren sich dazu jedoch noch weitere Verz�ogerungen und bilden die mittlere Online-

Erkennungsverz�ogerung ��vo:

� Zweistu�ges System: Die Bewegungsdetektion kann das Ende eines Bewegungs-

intervalles erst erkennen, wenn die Mindestruhezeit � emin �uberschritten wurde.

Nach erfolgter Detektion mu� beim zweistu�gen System noch der gew�unschte

Ende-�Uberhang oe abgewartet werden, bis das Bewegungssegment an den Er-

kenner geschickt werden kann. Zur Detektionsverz�ogerung addiert sich das

Maximum beider Werte:

��vo = ��v +max(� emin; o
e): (10.12)
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� Spotting-System: Um einen Peak detektieren zu k�onnen, ist eine Vorlaufzeit

sowohl f�ur die Gl�attung von � es als auch f�ur die nachfolgende Peak-Detektion

von � ep erforderlich. Beide Zeiten m�ussen zur Erkennungsverz�ogerung addiert

werden:

��vo = ��v + �
e
s + �

e
p: (10.13)

Der �Uberhang wird lediglich beim Training zu den isolierten Gesten addiert.

Da dadurch das Gestenende um den Ende-�Uberhang verschoben wird, wird

sich auch ein entsprechender Peak nach hinten verschieben. Der �Uberhang

mu� aber nicht mehr extra zur Erkennungsverz�ogerung dazuaddiert werden.

F�ur die getrennte Evaluierung der Bewegungsdetektion beim zweistu�gen Ansatz wer-

den in Analogie zu den Kriterien E1{E4 weitere Evaluierungswerte ben�otigt. Dazu wird

zu jedem Label ein Detektionsintervall vorgegeben, das �uber die maximale Detektions-

verz�ogerung �vd,max de�niert ist:

Detektionsrate (B1): Zur Bestimmung der Detektionsrate rd werden analog zur Er-

kennungsrate unter E1 die besten Bewegungsendpunkte innerhalb der Detektions-

intervalle gez�ahlt und auf die Anzahl der Label bezogen.

Falschdetektionsrate (B2): Die Falschdetektionsrate fd setzt sich aus den Bewegungs-

endpunkten zusammen, die in keinem Detektionsintervall liegen. Dieser Wert wird

im Unterschied zur Falschakzeptanzrate unter E2 relativ zur Labelzahl angegeben.

Mehrfachdetektionsrate (B3): Zur Bestimmung der Mehrfachdetektionsrate rd,M wer-

den alle noch nicht f�ur die Detektionsrate verrechneten Bewegungsendpunkte inner-

halb der Detektionsintervalle ber�ucksichtigt. Da nicht feststeht, was die Klassi�-

kationsstufe aus einer mehrfach detektierten Bewegung macht, ist dieses Ma� im

Gegensatz zur Mehrfacherkennungsrate unter E3 durchaus relevant.

Mittlere Detektionsabweichungen (B4): Es lassen sich Mittelwerte f�ur die Abwei-

chungen des Beginns ��vad und des Endes ��ved des Bewegungsintervalles vom Label-

intervall angeben. Diese Werte werden �uber alle Bewegungsintervalle gebildet, die

innerhalb der Detektionsintervalle liegen, und sind dementsprechend nur begrenzt

aussagekr�aftig, da die Bewertung der gefundenen Bewegungsintervalle durch die

anschlie�ende Klassi�kation noch aussteht.

10.6 Evaluierung des zweistu�ges Systems

Betrachtet man ein System, das auf einer Bewegungsdetektion mit einer anschlie�enden

isolierten Erkennung beruht, so sind von vornherein zwei Einschr�ankungen zu machen:

� Die Bewegungsdetektion wird auf jede Bewegung gleich ansprechen, egal ob es sich

um eine bedeutungstragende oder nicht-bedeutungstragende Bewegung handelt. Es

wird also in Kauf genommen, da� das System schon vom Ansatz her gewisse Situa-

tionen nicht bew�altigen kann.

� Die Bewegungsdetektion soll Kerngesten detektieren. Diese Kerngesten sind al-

lerdings von Vor- und Nachbereitungsbewegungen begleitet (vgl. Kap. 10.3), die
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von einer Bewegungsdetektion ebenfalls als Teil der Bewegung angezeigt werden.

Dies wird in der Ho�nung toleriert, da� durch eine optimale Parametereinstellung

ein f�ur die Klassi�kation sinnvolles Bewegungsintervall gefunden wird. Au�erdem

wird darauf vertraut, da� die HMMs nicht zu emp�ndlich auf Segmentierungsfeh-

ler reagieren, solange entscheidende Teile der Kernbewegung im Bewegungsintervall

enthalten sind.

Bei der Evaluierung des zweistu�gen Systems soll zun�achst die Bewegungsdetektion iso-

liert betrachtet und optimiert werden (s. Kap. 10.6.1). In Kap. 10.6.2 wird dann das

gesamte System bewertet.

10.6.1 Getrennte Evaluierung der Bewegungsdetektion

10.6.1.1 Optimale Wahl der Detektionsparameter

Wie in Kap. 9.2.1.2 dargelegt, gibt es unabh�angig von der Art, wie der Bewegungswert

bestimmt wird (s. Kap. 9.2.1.1) f�unf Parameter, mit denen sich die Bewegungsdetektion

steuern l�a�t: die Bewegungsschwelle mS, die minimale Anfangsbewegungsdauer �
b
min, die

minimale Endruhedauer � emin, die Mindestl�ange � lmin und der Mindestabstand �dmin.

Die Evaluierungsergebnisse werden ebenfalls durch die maximale Detektionsverz�oge-

rung �
v
d,max als dem zentralen Evaluierungsparameter beein
u�t. Dieser unerw�unschte

E�ekt ist weitgehend vermeidbar, wenn �
v
d,max gro� genug gew�ahlt wird (s. Kap. 10.5).

Mit einem empirisch ermittelten Wert von �vd,max = 50 wird sichergestellt, da� potentielle

Gesten nicht schon in der ersten Stufe verloren gehen: die Detektionsrate wird dadurch

relativ gro� ausfallen. Erst die anschlie�ende Klassi�kationsstufe wird die
"
richtigen\ von

den
"
falschen\ Bewegungen trennen.

Um die Detektionsparameter optimal bestimmen zu k�onnen, wird eine Optimierungs-

funktion fopt(mS; �
b
min; �

e
min; �

l
min; �

d
min) als Kombination aus Detektionsrate und den Feh-

lerwerten de�niert:

fopt = g � rd � rd,M � fd: (10.14)

Diese Funktion mu� maximiert werden. �Uber das Optimierungsgewicht g l�a�t sich das

Verhalten der Optimierungsfunktion steuern: je gr�o�er g, desto st�arker wird die Detekti-

onsrate gewichtet und desto weniger beein
ussen die Falsch- und Mehrfachdetektionsrate

den Optimierungsproze�.

Als numerisches Optimierungsverfahren wurde das Gau�-Seidel -Verfahren verwendet:

dabei werden die Optimierungsparameter zyklisch durchlaufen und in jeder Dimension

getrennt optimiert [Ste87, Pre90]. Der Durchlauf wird so lange wiederholt, bis sich die

Optima aller Komponenten nicht mehr �andern. Dieses Verfahren f�uhrt nur zu einem

lokalen Optimum und setzt voraus, da� sinnvolle Anfangswerte vorgegeben werden.

Als Anfangswerte der ganzzahligen Parameter wurden Einstellungen gew�ahlt, die sich

empirisch als sinnvoll herausstellten: �bmin = 3, � emin = 3, �dmin = 3 und � lmin = 9. Die Op-

timierung konnte dann mit einer �aquidistanten Suche [Ste87, Pre90] mit der Schrittweite

eins erfolgen, da dies durch den ganzzahligen Wertebereich keinen gro�en Rechenaufwand

erforderte. Gleichzeitig durften die Mindestwerte �bmin = 2, � emin = 2, �dmin = 0 und � lmin = 9

nicht unterschritten werden.

Die kontinuierliche Bewegungsschwelle wurde auf den Mittelwert des Bewegungs-

wertes mt an den Labelendpositionen gesetzt (s. Kap. 10.3). Ab dann erfolgte eine
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BW-

Typ

optimale Detektionsparameter Detektionsergebnisse

mS �
l
min �

d
min �

b
min �

e
min rd fd rd,M ��vad ��ved r

e�
d

mb;t 0,0038 9 4 3 4 83,23 3,63 27,78 -2,44 0,64 51,82

mUV;t 1,10 9 3 5 3 83,85 3,84 28,35 -2,59 1,83 51,66

mY;t 0,75 9 3 3 2 87,18 4,10 30,11 -2,30 -1,11 52,96

mY UV;t 1,72 9 3 5 2 84,89 4,00 28,76 -2,72 0,37 52,13

mH0;t 0,51 10 3 3 3 88,79 4,10 28,30 -0,98 6,03 56,39

mH2;t 0,53 9 3 3 3 88,63 4,31 30,63 -0,86 6,03 53,69

mH3;t 0,52 9 3 3 3 87,69 4,41 29,23 -1,05 6,84 54,05

mH4;t 0,52 9 3 3 3 87,18 4,41 28,92 -1,14 7,07 53,84

mH5;t 0,53 9 3 4 3 86,81 4,10 27,83 -1,16 7,49 54,88

mH6;t 0,53 9 3 4 3 86,55 4,15 27,26 -1,17 7,93 55,14

mH7;t 0,55 9 3 3 3 87,07 4,52 29,18 -1,11 7,12 53,37

Tabelle 10.4: Ergebnisse der Bewegungsdetektion f�ur die �Ubungsdaten bei Verwendung

unterschiedlicher Bewegungswerte (BW-Typ) bei der jeweils optimalen Parameterein-

stellung (rd, rd,M, fd und r
e�
d in %, � -Werte in Merkmalszeittakten, Detektionsschwelle

�
v
d,max = 50, Optimierungsparameter g = 3, Raster 144� 114)

logarithmisch-�aquidistante Optimierung, bei der ein Optimierungsschritt in einer multi-

plikativen Ver�anderung des vorherigen Wertes um 5% bestand. F�ur den Bewegungswert

wurde kein Mindestwert vorgeschrieben.

10.6.1.2 Bestimmung des optimalen Bewegungswert-Verfahrens

Tabelle 10.4 zeigt die optimalen Parameter und die Ergebnisse der Bewegungsdetekti-

on f�ur die �Ubungsdaten unter Verwendung der verschiedenen M�oglichkeiten, den Bewe-

gungswert zu bestimmen (vgl. Kap. 9.2.1.1). Der gew�ahlte Optimierungsparameter g = 3

(s. Gl. (10.14)), das Raster 144�114 und der �Ubungsdatensatz zeigen Ergebnistendenzen,

die f�ur andere Einstellungen und auch den Dialogdatensatz repr�asentativ sind.

Da es f�ur einen Vergleich der Ergebnisse schwierig wird, die drei Evaluierungspara-

meter Detektionsrate rd, Mehrfachdetektionsrate rd,M und Falschdetektionsrate fd gleich-

zeitig im Auge zu behalten, wird zus�atzlich eine um die Fehlerwerte reduzierte e�ektive

Detektionsrate

r
e�
d = rd � rd,M � fd (10.15)

angegeben. Es ist erkennbar, da� sich die pixelbasierten Bewegungswerte alle schlech-

ter f�ur die Bewegungsdetektion eignen als die merkmalsbasierten Bewegungswerte. Von

den pixelbasierten Werten verh�alt sich mY;t noch am g�unstigsten: o�enbar ist die Lu-

minanzinformation die wichtigste Pixelkomponente zur Detektion einer Bewegung. Die

pixelbasierten Bewegungswerte w�aren durchaus f�ur eine echtzeitf�ahige Bewegungsdetek-

tion geeignet: die Berechnungszeiten betragen bei einem Raster von 144� 114 Punkten

bei voller Halbbildgr�o�e je nach Verfahren nur etwa 2{6ms.

Bei den merkmalsbasierten Bewegungswerten zeigt sich �uberraschenderweise, da� die

ausschlie�liche Verwendung der Trajektorienkomponenten (mH0;t) das beste Resultat lie-

fert. O�ensichtlich st�oren die hinzukommenden Momentenkomponenten bei der Bestim-

mung der Bewegungsintervalle mehr als sie n�utzen. Dabei l�a�t sich allerdings keine klare

Tendenz der Ergebnisse mit zunehmender Dimension der Merkmalsvektoren feststellen.
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g
optimale Detektionsparameter Detektionsergebnisse

mS �
l
min �

d
min �

b
min �

e
min rd fd rd,M ��vad ��ved r

e�
d

1 0,43 14 5 3 3 76,64 3,53 9,29 -2,94 12,70 63,81

2 0,51 10 3 3 3 88,79 4,10 28,30 -0,98 6,03 56,39

4 0,51 9 5 3 2 87,69 3,79 19,47 -1,74 1,37 64,43

5 0,59 9 4 3 3 89,10 4,05 31,46 -1,01 1,57 53,58

Tabelle 10.5: Ergebnisse der Bewegungsdetektion f�ur die �Ubungsdaten bei Variation des

Gewichtungsfaktors der Optimierungsfunktion bei der jeweils optimalen Parameterein-

stellung (rd, rd,M, fd und r
e�
d in %, � -Werte in Merkmalszeittakten, �vd,max = 50, optimaler

Bewegungswert mH0;t, Ergebnisse sind identisch f�ur g = 2 und 3 sowie g = 5, 6 und 7)

Die Berechnung des Merkmalsvektors mu� f�ur die Erkennung in jedem Fall durch-

gef�uhrt werden. Der Zusatzaufwand f�ur die Berechnung des merkmalsbasierten Bewe-

gungswertes ist daher vernachl�assigbar klein.

F�ur die weiteren Betrachtungen wird nur noch der merkmalsbasierte Bewegungswert

mH0;t, der ausschlie�lich Trajektorienkomponenten enth�alt, verwendet. F�ur die nachfol-

gende Erkennungsstufe (s. Kap. 10.6.2) werden dagegen nach wie vor Merkmalsvektoren

verwendet, die grauwertgewichtete HMIs bis zur 2. Ordnung enthalten, was sich bei der

isolierten Erkennung als optimal herausgestellt hat (s. Kap. 8).

10.6.1.3 Evaluierung der Bewegungsdetektion bei Variation der Optimierungsfunk-

tion

Durch Variation des Optimierungsparameters g soll nun die beste Einstellung der Detekti-

onsparameter ermittelt werden. Bei der getrennten Beurteilung der Bewegungsdetektion

gibt es die Schwierigkeit, da� man nicht vorhersagen kann, wie die Klassi�kationsent-

scheidung f�ur die gefundenen Bewegungsintervalle ausf�allt. Es ist lediglich sicher, da�

die Gesamterkennungsrate r die Detektionsrate rd nicht �ubersteigen kann. Daher sollte

die Detektionsrate �uber ein gro�es Detektionsintervall m�oglichst hoch eingestellt wer-

den. Falsche Klassi�kationen erniedrigen die Erkennungsraten und erh�ohen gleichzeitig

die Falschakzeptanzrate f . Wie sich die Falschdetektionsrate auf die Erkennungwerte

auswirkt, h�angt von der Gr�o�e des Erkennungsintervalles im Vergleich zum Detektionsin-

tervall ab. Bei einer sinnvollen Einstellung sollte eine Falschdetektion zur Falschakzeptanz

beitragen | allerdings wird f nicht in Prozent sondern in der Einheit 1/h angegeben.

Die Mehrfachdetektionsrate rd,M schlie�lich kann zur Erkennungs-, Mehrfacherkennungs-

oder zur Falschakzeptanzrate beitragen.

Die Tabellen 10.5 und 10.6 zeigen die optimalen Parametereinstellungen und die De-

tektionsergebnisse f�ur die �Ubungs- bzw. die Dialogdaten, wobei g von 1{7 variiert wurde.

Es ist zu erkennen, da� sich die optimalen Detektionsparameter mit steigendem g erst

viel und dann immer weniger �andern. Teilweise konvergieren sie auch f�ur aufeinanderfol-

gende g auf gleiche Werte. Der Wert der e�ektiven Detektionsraten r
e�
d legt nahe, da�

bei den �Ubungsdaten die optimale Parametereinstellung f�ur g = 4 und bei den Dialog-

daten f�ur g = 1 erreicht wird. Allerdings fallen die Detektionsraten bei den Dialogda-

ten wesentlich besser aus als bei den �Ubungsdaten, was den Erwartungen widerspricht

(s. Kap. 10.3). Dies legt nahe, da� die Detektionsraten nur begrenzt interpretationsf�ahig

sind. Um endg�ultige Aussagen �uber die Leistungsf�ahigkeit des Systems zu erhalten, wer-
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g
optimale Detektionsparameter Detektionsergebnisse

mS �
l
min �

d
min �

b
min �

e
min rd fd rd,M ��vad ��ved r

e�
d

1 0,48 14 5 3 15 92,64 7,48 1,29 -12,62 7,40 83,88

2 0,29 16 1 4 4 94,51 9,00 4,44 -13,13 12,96 81,07

4 0,35 11 5 4 4 96,14 8,64 7,94 -11,40 6,71 79,56

5 0,34 12 4 3 3 96,61 9,35 9,58 -11,23 6,16 77,69

6 0,36 10 5 4 4 96,61 9,00 8,64 -11,17 6,35 78,97

Tabelle 10.6: Ergebnisse der Bewegungsdetektion f�ur die Dialogdaten bei Variation des

Gewichtungsfaktors der Optimierungsfunktion bei der jeweils optimalen Parameterein-

stellung (rd, rd,M, fd und r
e�
d in %, � -Werte in Merkmalszeittakten, �vd,max = 50, optimaler

Bewegungswert mH0;t, Ergebnisse sind identisch f�ur g = 2 und 3 sowie g = 6 und 7)

den daher f�ur alle auftretenden Parameterkombinationen die Gesamterkennungsraten be-

stimmt.

10.6.2 Gemeinsame Evaluierung von Bewegungsdetektion und an-

schlie�ender isolierter Erkennung

Tabelle 10.7 zeigt, da� die Erkennungsraten des zweistu�gen Systems f�ur die �Ubungs-

daten f�ur die Optimierungsparameter g = 2 und g = 5 am besten sind (es wurde immer

mit der optimalen Zustandszahl Nopt = 5 gearbeitet). Das beste Detektionsergebnis in

Tabelle 10.5 f�ur g = 4 ist allerdings auch in der Erkennungsleistung am ausgeglichensten,

wenn die Mehrfachdetektionsrate in Betracht gezogen wird. Die Erkennungsraten steigen

fast alle mit steigender Codebuchgr�o�e bis zu L = 1024 an, um dann wieder leicht ab-

zufallen. Mit der Erkennungrate steigt allerdings auch die Mehrfacherkennungsrate stark

an, w�ahrend die Falschakzeptanzrate deutlich abf�allt. F�ur die optimale Codebuchgr�o�e

von L = 1024 liegen die Erkennungsraten nur wenig unter den Detektionsraten. Die

Online-Erkennungsverz�ogerung ��vo ist unkritisch und bleibt immer unter 30.

Die Ergebnisse der Tabelle 10.7 wurden mit einem relativ gro�en �Uberhang von o = 20

erzielt. Dies wurde getan, damit auch bei gr�o�eren Ungenauigkeiten der Bewegungsde-

tektion m�oglichst die Kerngeste im Bewegungsintervall enthalten ist. Tabelle 10.8 zeigt

exemplarisch f�ur die optimale Parametereinstellung, da� eine Reduzierung des �Uberhanges

zu einer Verringerung der Erkennungsleistung f�uhrt: die Erkennungsraten nehmen dra-

stisch ab und die Falschakzeptanzraten zu; lediglich die Mehrfacherkennung reduziert sich.

Damit wurde best�atigt, da� beim zweistu�gen Ansatz ein gro�er �Uberhang zum Ausgleich

von Detektionstoleranzen sinnvoll ist: anscheinend
"
verkraften\ die HMMs zu gro�e Be-

wegungsintervalle wesentlich besser als unter Umst�anden fehlende Teile der Kerngeste.

Dies erkl�art auch die Diskrepanz zu den Ergebnissen bei der isolierten Erkennung mit
�Uberhang (s. Tabelle 10.1 Seite 119), bei der sich ein mittelgro�er �Uberhang als optimal

herausstellte: dort war garantiert, da� die Kerngeste auf jeden Fall nicht beschnitten

wurde.

Die Erkennungsraten f�ur die Dialogdaten sind im Vergleich zu denen f�ur die �Ubungs-

daten nur wenig geringer (s. Tabelle 10.9). Allerdings liegen die Falschakzeptanzraten

deutlich h�oher. Das beste Erkennungsergebnis wird f�ur eine Codebuchgr�o�e von L = 512

und g = 6 bei einer optimalen Zustandszahl von Nopt = 15 erreicht. Die Erkennungs-

verz�ogerung ist jetzt etwas gr�o�er geworden; sie liegt aber immer noch im akzeptablen

Bereich. Es zeigt sich, da� die guten Detektionsleistungen aus Tabelle 10.6 durch die



10.6 Evaluierung des zweistu�ges Systems 129

g = 1 g = 2

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 58,57 16,58 3,74 7,48 27,48 67,29 28,92 6,54 2,82 22,82

64 63,81 12,49 5,19 6,71 26,71 78,04 19,15 11,79 2,30 22,30

128 69,68 8,40 6,02 8,31 28,31 83,28 13,63 15,58 2,28 22,28

256 72,12 6,09 7,37 8,86 28,86 85,31 9,13 20,92 1,79 21,79

512 73,62 5,10 7,48 9,25 29,25 86,19 8,02 21,86 2,27 22,27

1024 74,14 4,76 7,53 9,94 29,94 86,76 6,60 23,62 1,67 21,67

2048 73,83 4,95 7,53 9,58 29,58 87,07 6,31 23,78 2,23 22,23

g = 4 g = 5

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 66,25 24,48 4,62 -0,88 19,12 67,45 31,07 6,28 -0,58 19,42

64 75,13 16,84 8,26 -1,99 18,01 78,87 20,39 12,36 -1,72 18,28

128 80,63 11,86 10,90 -2,49 17,51 84,16 13,86 17,76 -2,23 17,77

256 83,33 8,15 14,28 -2,87 17,13 85,62 9,16 23,99 -3,33 16,67

512 84,68 6,91 14,95 -2,43 17,57 86,71 8,09 24,66 -2,91 17,09

1024 85,05 6,28 15,63 -2,68 17,22 87,12 6,88 26,22 -3,35 16,65

2048 84,63 6,34 15,94 -2,71 17,29 86,86 6,72 26,74 -3,26 16,74

Tabelle 10.7: Erkennungsergebnisse des zweistu�gen Systems f�ur die �Ubungsdaten bei

Variation des sich aus g ergebenden optimalen Parametersatzes und der Codebuchgr�o�e

L (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Nopt = 5, �vmax = 50, o = 20,

Bewegungsdetektionsparameter s. Tabelle 10.5)

r f rM ��v ��vo

o

20 85,05 6,28 15,63 -2,68 17,32

15 82,50 9,86 12,31 -2,63 12,37

10 74,97 17,60 7,17 -0,90 9,10

5 64,85 26,13 3,32 0,00 5,00

0 50,16 36,37 1,25 -0,93 1,07

Tabelle 10.8: Erkennungsergebnisse f�ur die Variation des �Uberhangs o bei L = 1024 und

g = 4 (sonst wie Tabelle 10.7)

anschlie�ende Klassi�kation nicht best�atigt werden konnten: o�enbar waren viele der

gefundenen Bewegungsintervalle fehlerhaft.

Es wurde auch bei den Dialogdaten wieder mit einem �Uberhang von o = 20 gearbeitet.

Reduziert man den �Uberhang (s. Tabelle 10.10 f�ur die optimalen Parameter L = 512 und

g = 6) so f�allt die Erkennungsrate bis zum �Uberhang o = 10 zun�achst nur sehr leicht ab.

F�ur kleinere �Uberh�ange ergeben sich dann allerdings sehr starke Einbu�en. Der zun�achst

schwache Abfall steht im Unterschied zum Verhalten bei den �Ubungsdaten. Obwohl die

Dialogdaten kontextbehafteter sind als die �Ubungsdaten (s. Kap. 10.3), liefert auch hier

ein gro�er �Uberhang von o = 20 die besten Ergebnisse (vgl. Aussagen zu �Ubungsdaten

oben).
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g = 1 g = 2

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 70,33 36,79 0,00 4,07 24,07 71,03 43,43 0,23 11,04 31,04

64 l74,42 31,68 0,23 4,28 24,28 75,58 37,76 0,47 11,10 31,10

128 78,97 26,42 0,12 4,96 24,96 79,91 32,78 0,35 11,78 31,78

256 83,41 21,30 0,00 5,33 25,33 83,88 27,80 0,58 11,51 31,51

512 82,59 22,27 0,00 4,97 24,97 83,88 27,53 0,82 11,38 31,38

1024 82,24 22,69 0,00 5,20 25,20 83,41 28,08 0,82 11,39 31,39

2048 81,54 23,10 0,35 4,97 24,97 83,06 28,50 0,82 11,41 31,41

g = 4 g = 5

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 72,78 46,62 0,58 5,48 25,48 73,72 48,83 0,58 4,76 24,76

64 78,15 40,25 0,58 5,89 25,89 78,86 42,47 0,82 5,43 25,43

128 81,43 35,96 0,93 5,87 25,87 81,89 38,59 1,05 5,31 25,31

256 86,45 30,16 0,82 6,12 26,12 87,27 32,51 0,82 5,83 25,83

512 86,45 29,74 1,17 5,87 25,87 87,27 31,95 1,29 5,42 25,42

1024 85,86 30,29 1,29 6,23 26,23 86,22 33,20 1,29 5,49 25,49

2048 84,35 31,95 1,40 5,91 25,91 85,40 33,89 1,52 5,23 25,23

g = 6

r f rM ��v ��vo

L

32 73,13 48,00 0,58 5,16 25,16

64 78,50 41,50 0,70 5,34 25,34

128 82,13 36,93 0,93 5,43 25,43

256 87,15 31,12 0,82 5,79 25,79

512 86,92 30,85 1,29 5,57 25,57

1024 86,33 31,40 1,40 5,96 25,96

2048 84,81 33,34 1,29 5,60 25,60

Tabelle 10.9: Erkennungsergebnisse des zweistu�gen Systems f�ur die Dialogdaten bei

Variation des sich aus g ergebenden optimalen Parametersatzes und der Codebuchgr�o�e

L (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Nopt = 15, �vmax = 50, o = 20,

Bewegungsdetektionsparameter s. Tabelle 10.6)

r f rM ��v ��vo

o

20 86,92 30,85 1,29 5,57 25,57

15 84,58 33,75 1,17 5,62 20,62

10 85,86 32,64 0,82 5,64 15,64

5 76,05 44,40 0,70 6,14 11,14

0 70,21 51,60 0,47 6,11 10,11

Tabelle 10.10: Erkennungsergebnisse f�ur die Variation des �Uberhangs o bei L = 512 und

g = 6 (sonst wie Tabelle 10.9)

10.7 Evaluierung des einstu�gen Spotting-Systems

Um aus der Vielfalt der m�oglichen Normierungs- (s. Kap. 9.3.1) und Triggerverfahren

(s. Kap. 9.3.2) das Optimum zu �nden, werden zun�achst kontinuierliche Testdaten ver-

wendet, die aus den Analysedaten synthetisiert werden (s. Anh. C.1.3). Die Tests mit



10.7 Evaluierung des einstu�gen Spotting-Systems 131

diesen Synthesedaten werden in Kap. 10.7.1 durchgef�uhrt. Daraus geht dann die optimale

Kombination aus Normierung und Triggerung hervor. Dar�uberhinaus kann die F�ahigkeit

zur Unterdr�uckung bedeutungsloser Bewegungen nachgewiesen werden. Das optimale

Verfahren wird schlie�lich zur Evaluierung mit den real-kontinuierlichen �Ubungs- und

Dialogdaten verwendet (s. Kap. 10.7.2). Dabei werden noch die weiteren Modi�kationen

an den Grundalgorithmen getestet.

10.7.1 Optimierung der Erkennung mit synthetisiert-kontinuierlichen

Testdaten

Die Evaluierung mit den Synthesedaten hat mehrere Vorteile: es ist sichergestellt, da�

alle Gesten in gleicher und kontrollierbarer Anzahl vorkommen und nicht durch Zufalls-

bewegungen gest�ort werden. Au�erdem werden die Kerngesten garantiert nicht durch den

Gestenkontext ver�andert. Zus�atzlich l�a�t sich der Abstand der Kerngesten genau einstel-

len, was aussagekr�aftigere Untersuchungen erm�oglicht. F�ur alle folgenden Tests wurden

vier verschiedenen F�ullsequenzl�angen Lf = 35, 70, 105 und 140 verwendet (s. Anh. C.1.3).

Die Teilergebnisse bei verschiedenen F�ullsequenzl�angen geben Aufschlu� �uber das Verhal-

ten der verschiedenen Normierungen und Triggerverfahren. Das eigentliche Ergebnis ist

der Mittelwert �uber alle F�ullsequenzl�angen.

Alle HMMs hatten eine Codebuchgr�o�e von L = 256 und N = 25 Zust�ande; diese

Werte stellten sich f�ur den zugrundliegenden Datensatz als optimal heraus. Die Modelle

wurden ohne Nachsch�atzung des Codebuchs trainiert, um die Unterschiede in den Er-

kennungsergebnissen bei den verschiedenen Verfahren deutlicher hervortreten zu lassen

[Mor98b, Mor98c].

Die optimalen Spotting-Parameter wurden empirisch durch gezielte Variationen ge-

funden, wobei f�ur alle Berechnungen ein Erkennungsintervall von �
v
max = 35 voreinge-

stellt war. Eine automatische Optimierung wie bei den Detektions-Parametern, die sich

getrennt von der Erkennung evaluieren lie�en, war aufgrund des gro�en Rechenzeitbe-

darfs nicht durchf�uhrbar. F�ur das Normierungsverfahren N1 erwiesen sich die Parameter

�
b
s = 20, � es = 10, �bp = 30, � ep = 3 und �dist = 70 als optimal [Mor98b]. Die Normierungs-

verfahren N2 lieferten f�ur alle Triggerm�oglichkeiten T1{T3 bei �bs = 30, � es = 1, �bp = 30,

�
e
p = 1 und �dist = 10 die besten Ergebnisse [Mor98c].

Die Erkennungsergebnisse werden im folgenden jeweils ohne Schwelle Srel und mit op-

timaler Schwelle angegeben. Die optimale Schwelle wurde so gelegt, da� die Falschakzep-

tanzrate stark vermindert und gleichzeitig die Erkennung gar nicht oder nur unwesentlich

angetastet wurde. Prinzipiell ist es m�oglich, da� die Erkennungsrate bei Verminderung der

Schwelle leicht ansteigt: dieses zun�achst unerwartete Verhalten wird durch die Bedingung

des Mindestabstands �dist der Peak-Detektion hervorgerufen.

10.7.1.1 Optimierung des Normierungs- und Triggerverfahrens

Tabelle 10.11 zeigt die Ergebnisse f�ur das Normierungsverfahren N1 unter Variation der

Normierungsl�ange Ln (s. Gl. (9.11) in Kap. 9.3.1). Bei der besten Normierungsl�ange

Ln = 15 ergibt sich nur eine m�a�ige Erkennungsrate von unter 80%. Die vorsichtige

Anwendung einer R�uckweisungsschwelle von Srel = 0; 03 kann die Falschdetektionsrate

nicht unter 35 h�1 senken. Allerdings f�allt im Vergleich zum zweistu�gen Ansatz auf, da�

keine Mehrfachdetektionen vorliegen. Wie sich in Kap. 10.7.2 zeigen wird, ist dies aber ein

E�ekt des Datensatzes und nicht des Verfahrens. Aufgeschl�usselt nach F�ullsequenzl�angen



132 Kapitel 10: Evaluierung der Erkennung verbundener Gesten

Ln

Srel =1 Srel = 0; 03

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

10 71,25 55,40 0,00 3,85 16,85 71,04 40,58 0,00 3,86 16,86

15 78,75 48,91 0,00 4,46 14,46 77,29 35,85 0,00 4,59 14,59

20 76,67 49,58 0,00 5,59 18,59 75,42 36,90 0,00 5,73 18,73

25 70,42 53,81 0,00 6,84 19,84 70,63 37,53 0,00 7,17 20,17

30 67,50 56,85 0,00 7,21 20,21 67,50 39,54 0,00 7,44 20,44

Tabelle 10.11: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit Normierung N1 bei Va-

riation der Normierungsl�ange Ln (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten,

Mittelwerte �uber alle F�ullsequenzl�angen Lf, optimale Einstellung fett hervorgehoben)

Lf

Srel =1 Srel = 0; 03

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

35 95,83 5,95 0,00 3,78 16,78 81,67 5,95 0,00 3,97 16,97

70 74,17 49,11 0,00 4,39 17,39 81,67 18,75 0,00 4,56 17,56

105 74,17 68,57 0,00 4,49 17,49 73,33 58,57 0,00 4,78 17,78

140 70,83 72,02 0,00 5,15 18,15 72,50 60,12 0,00 5,05 18,05

? 78,75 48,91 0,00 4,46 17,46 77,29 35,85 0,00 4,59 17,59

Tabelle 10.12: Aufschl�usselung der Ergebnisse aus Tabelle 10.11 nach F�ullsequenzl�ange

Lf f�ur Normierungsl�ange Ln = 15 (Mittelwert ?)

Lf in Tabelle 10.12 zeigt sich, da� eine Vergr�o�erung von Lf zu einem dramatischen Anstieg

der Falschakzeptanzrate f f�uhrt.

Die Ergebnisse in den folgenden Tabellen 10.13-10.19 lassen erkennen, da� eine mit-

gef�uhrte lokale Normierungsl�ange (Normierungsverfahren N2, s. Gl. (9.12) in Kap. 9.3.1)

in jedem Fall bessere Ergebnisse liefert. Die G�ute des Verfahrens wird jedoch ganz ent-

scheidend durch die Wahl des Triggerverfahrens beein
u�t (s. Kap. 9.3.2).

Mit der passiven Triggerung T1 l�a�t sich die Erkennungsleistung im Vergleich zum

Normierungsverfahren N1 um einiges verbessern (s. Tabelle 10.13). Insbesondere wirken

sich l�angere F�ullsequenzl�angen im Vergleich zur Normierung N1 deutlich weniger negativ

auf die Falschakzeptanzraten aus. O�enbar bewirkt die M�oglichkeit eines Quereinstieges

neuer Pfade, da� sich Score-Verl�aufe sowohl beim Anstieg als auch beim Abstieg besser

an die Bewegungen anpassen k�onnen.

Lf

Srel =1 Srel = 0; 05

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

35 90,83 29,76 0,00 10,73 12,73 87,50 13,10 0,00 10,71 12,71

70 86,67 39,29 0,00 12,51 14,51 85,00 18,75 0,00 12,64 14,64

105 86,67 40,71 0,00 14,08 16,08 85,00 20,00 0,00 14,24 16,24

140 85,83 42,26 0,00 15,41 17,41 84,17 19,05 0,00 15,58 17,58

? 87,50 38,01 0,00 13,18 15,18 85,42 17,72 0,00 13,29 15,29

Tabelle 10.13: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit Normierung N2 und

Triggerung T1 (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Aufschl�usselung

nach F�ullsequenzl�angen Lf und Mittelwert ?)
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W
Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

0 83,75 40,63 0,21 13,07 15,07 83,75 22,78 0,00 13,07 15,07

45 90,42 35,15 0,00 10,50 12,50 90,21 14,09 0,00 10,52 12,52

90 93,13 32,47 0,21 9,83 11,83 91,25 8,41 0,00 9,86 11,86

135 95,00 38,63 0,21 9,56 11,56 85,42 6,90 0,00 9,31 11,31

Tabelle 10.14: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit Normierung N2 und

Triggerung T2 bei Variation des Score-Eingangsgewichtes W (r und rM in %, f in 1/h,

� -Werte in Merkmalszeittakten, Trigger-Normierungsl�ange Ls = 3, Mittelwerte �uber alle

F�ullsequenzl�angen Lf, optimale Einstellung fett hervorgehoben)

Lf

Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

35 97,50 30,95 0,00 8,64 10,64 92,50 9,52 0,00 8,61 10,61

70 94,17 32,14 0,00 10,33 12,33 92,50 2,68 0,00 10,40 12,40

105 93,33 29,29 0,00 10,28 12,28 93,33 7,14 0,00 10,28 12,28

140 87,50 37,50 0,83 10,07 12,07 86,67 14,29 0,00 10,14 12,14

? 93,13 32,47 0,21 9,83 11,83 91,25 8,41 0,00 9,86 11,86

Tabelle 10.15: Aufschl�usselung der Ergebnisse aus Tabelle 10.14 nach F�ullsequenzl�ange

Lf f�ur Score-Eingangsgewicht W = 90 (Mittelwert ?)

Mit der aktiven T2-Triggerung l�a�t sich die Erkennungsleistung nochmals deutlich

verbessern (s. Tabelle 10.14). Jetzt erzeugen die mittleren F�ullsequenzl�angen sogar die ge-

ringsten Falschakzeptanzraten (s. Tabelle 10.15). Es zeigt sich, da� dem Score-Eingangs-

gewicht W eine entscheidende Bedeutung zukommt: o�enbar k�onnen damit mehr kor-

rekten als falschen Gesten zum
"
Durchbruch\ verholfen werden. Aus der Tatsache, da�

das Eingangsgewicht am Anfang eines Viterbi-Pfades addiert wird, l�a�t sich schlie�en,

da� der korrekte Viterbi-Pfad insbesondere zu Beginn eine Bewegung durch falsche Pfade

"
gef�ahrdet\ ist und einer Unterst�utzung bedarf.

Die Ergebnisse in den Tabellen 10.16 und 10.17 belegen, da� die permanente Trigge-

rung T3 von allen Verfahren am besten abschneidet. Damit zeigt sich, da� es besser ist,

zu oft zu triggern und darauf zu vertrauen, da� falsche Pfade sich wieder im Verlauf der

Viterbi-Rekursion verlieren, als eventuell einen wichtigen Triggerzeitpunkt zu vers�aumen,

wie es mit der aktiven Triggerung T2 passieren kann. Mit der optimalen Einstellung

von W = 150 kann mit dem synthetischen Datensatz eine Erkennungsrate von 100% bei

vernachl�assigbarer Falschakzeptanzrate erreicht werden.

Damit konnte nachgewiesen werden, da� die Normierungsmethode N2 mit mitgef�uhrter

lokaler L�ange in Verbindung mit einer permanenten Triggerung T3 bei gleichzeitiger Ver-

wendung eines Score-Eingangsgewichtes W die besten Ergebnisse liefert. Im weiteren

Verlauf wird nur noch mit diesen Einstellungen gearbeitet.

10.7.1.2 Nachweis f�ur die Unterdr�uckung bedeutungsloser Bewegungen

Die kontrollierbare Zusammensetzung der Synthesedaten bietet sich an, die F�ahigkeit

des Spotting-Verfahrens zu untersuchen, nicht-bedeutungstragende Bewegungen zu un-

terdr�ucken. Hierzu werden bei der Erkennung nur noch die ersten sechs Modelle f�ur
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W
Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

0 84,79 40,67 0,21 13,28 15,28 84,58 24,03 0,21 13,26 15,26

30 94,58 30,07 0,00 10,29 12,29 94,58 11,76 0,00 10,29 12,29

60 99,17 26,62 0,21 9,27 11,27 99,17 5,30 0,00 9,27 11,27

90 99,17 28,32 0,00 8,38 10,38 99,17 2,50 0,00 8,38 10,38

120 100,00 33,45 0,00 7,76 9,76 100,00 1,40 0,00 7,76 9,76

150 100,00 42,71 0,00 7,20 9,20 100,00 0,70 0,00 7,20 9,20

180 100,00 66,22 0,00 6,50 8,50 99,17 9,64 0,00 6,45 8,45

210 97,92 90,19 0,00 6,08 8,08 96,88 31,80 0,00 6,03 8,03

Tabelle 10.16: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit Normierung N2 und

Triggerung T3 bei Variation des Score-Eingangsgewichtes W (r und rM in %, f in 1/h,

� -Werte in Merkmalszeittakten, Mittelwerte �uber alle F�ullsequenzl�angen Lf, optimale

Einstellung fett hervorgehoben)

Lf

Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

35 100,00 46,43 0,00 6,85 8,85 100,00 0,00 0,00 6,85 8,85

70 100,00 50,00 0,00 7,27 9,27 100,00 0,89 0,00 7,27 9,27

105 100,00 39,29 0,00 7,33 9,33 100,00 0,71 0,00 7,33 9,33

140 100,00 35,12 0,00 7,37 9,37 100,00 1,19 0,00 7,37 9,37

? 100,00 42,71 0,00 7,20 9,20 100,00 0,70 0,00 7,20 9,20

Tabelle 10.17: Aufschl�usselung der Ergebnisse aus Tabelle 10.16 nach F�ullsequenzl�ange

Lf f�ur Score-Eingangsgewicht W = 150 (Mittelwert ?)

die Erkennung herangezogen, w�ahrend die Zusammensetzung der Testdaten unver�andert

bleibt. Damit kann das System nur noch die H�alfte der vorkommenden Bewegungen aktiv

erkennen. Die andere H�alfte stellen f�ur das System unbekannte Bewegungen dar.

Die Tabellen 10.18 und 10.19 zeigen im Vergleich mit den Tabellen 10.16 und 10.17,

da� die unbekannten Bewegungen ohne R�uckweisungsschwelle naturgem�a� zu sehr gro�en

Falschakzeptanzraten f f�uhren. Allerdings liegen die Score-Maxima der unbekannten Be-

wegungen o�enbar deutlich unter den g�ultigen Score-Maxima, so da� sie sich durch den

Einsatz einer R�uckweisungsschwelle e�ektiv unterdr�ucken lassen. Die Erkennungsrate von

100% und die nicht vorhandene Falschakzeptanz belegen, da� bedeutungslose Bewegun-

gen wirkungsvoll unterdr�uckt werden k�onnen. Allerdings ist hierbei die richtige Justierung

des Score-Eingangsgewichtes W noch entscheidender, da eine Verschiebung von W den

Fehler stark ansteigen l�a�t. Das Optimum von W = 150 verschiebt sich im Vergleich zum

vollen Katalog allerdings nicht, so da� eine Justierung unproblematisch ist.

10.7.2 Erkennung mit real-kontinuierlichen Daten

Nachdem sich durch die Evaluierung des Spottingsystems mit synthetisierten Testdaten

das Normierungsverfahren N2 mit der Triggerung T3 als optimal herausgestellt hat, sollen

die weiteren Tests mit den �Ubungs- und Dialogdaten durchgef�uhrt werden, um Aussagen

dar�uber zu erhalten, wie das System mit realen Daten funktioniert. Es hat sich gezeigt,

da� das Score-Eingangsgewicht abh�angig von der Auspr�agung der Daten genau justiert
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W
Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

0 82,92 320,42 0,42 13,92 15,92 82,92 54,94 0,42 13,92 15,92

30 91,25 281,43 0,00 12,95 14,95 91,25 35,24 0,00 12,95 14,95

60 98,33 280,42 0,00 11,75 13,75 98,33 16,79 0,00 11,75 13,75

90 98,33 288,39 0,00 10,83 12,83 98,33 8,81 0,00 10,83 12,83

120 100,00 288,27 0,00 10,27 12,27 100,00 5,00 0,00 10,27 12,27

150 100,00 331,07 0,00 9,74 11,74 100,00 0,00 0,00 9,74 11,74

180 100,00 402,14 0,00 9,23 11,23 98,33 20,12 0,00 9,18 11,18

210 100,00 446,67 0,00 8,81 10,81 97,92 80,00 0,00 8,78 10,78

Tabelle 10.18: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit Normierung N2 und

Triggerung T3 bei Variation des Score-Eingangsgewichtes W mit erster H�alfte des

Erkennungs-Kataloges (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Mittel-

werte �uber alle F�ullsequenzl�angen Lf, optimale Einstellung fett hervorgehoben)

Lf

Srel =1 Srel = 0; 08

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

35 100,00 390,48 0,00 9,53 11,53 100,00 0,00 0,00 9,53 11,53

70 100,00 371,43 0,00 9,75 11,75 100,00 0,00 0,00 9,75 11,75

105 100,00 302,86 0,00 9,82 11,82 100,00 0,00 0,00 9,82 11,82

140 100,00 259,52 0,00 9,87 11,87 100,00 0,00 0,00 9,87 11,87

? 100,00 331,07 0,00 9,74 11,74 100,00 0,00 0,00 9,74 11,74

Tabelle 10.19: Aufschl�usselung der Ergebnisse aus Tabelle 10.18 nach F�ullsequenzl�ange

Lf f�ur Score-Eingangsgewicht W = 150 (Mittelwert ?)

werden mu� (s. Kap. 10.7.1.2): die Einstellung von W mu� daher mit den realen Daten

nochmals vorgenommen werden.

Die Ergebnisse werden zun�achst jeweils in Tabellen ohne aktivierte R�uckweisungs-

schwelle Srel dargestellt. Dadurch l�a�t sich das Verhalten der Erkennungsleistung bei
�Andern eines Parameters schnell �uberblicken. Mit der R�uckweisungsschwelle Srel l�a�t

sich dann die Falschakzeptanzrate f prinzipiell beliebig auf Kosten der Erkennungsrate

r reduzieren. Die sich einstellenden Kombinationen von r und f werden dann in einem

sog. ROC-Darstellung (receiver operating characteristic) mit der R�uckweisungsschwelle

Srel als Parameter aufgetragen (s. beispielsweise [Kro86]). Anhand einer ROC-Darstellung

l�a�t sich demnach das gew�unschtes r-f -Verh�altnis einstellen. Da in dieser Arbeit nur

verschiedene Systemcharakteristiken miteinander verglichen werden sollen, werden in die

ROC-Darstellungen die Werte von Srel nicht eingetragen, um die Diagramme nicht zu

un�ubersichtlich werden zu lassen.

Empirisch wurde ermittelt, da� sowohl bei den �Ubungs- als auch bei den Dialog-

daten mit �bs = 30, � es = 0, �bp = 10, � ep = 1 die besten Ergebnisse erzielt werden

k�onnen (vgl. Kap. 10.7.1). Alle folgenden Ergebnisse beruhen auf diesen Einstellun-

gen. Der minimale Peak-Abstand wurde, wenn nicht anders angegeben, auf �dist = 0

gesetzt. Die Variation dieses Parameters wird in Anh. D.3 untersucht. Dort wird sich

zeigen, da� durch Vergr�o�erung von �dist ein �ahnlicher E�ekt wie mit der Verringerung

der R�uckweisungsschwelle erzielt werden kann.
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Wie schon bei den synthetischen Daten ergibt sich beim Spotting stets eine positive

mittlere Erkennungsverz�ogerung ��v, was auch f�ur jede einzelne Erkennungsverz�ogerung

best�atigt werden konnte. Damit nicht die Gefahr besteht, da� eine Geste dem vorherigen

Label zugerechnet wird, wurde das Erkennungsintervall f�ur die folgenden Auswertungen

[0; �vmax] daher einseitig ausgelegt und die maximale Erkennugsverz�ogerung auf den Wert

�
v
max = 200 gesetzt.

10.7.2.1 Optimale HMM-Parameter und Wahl des �Uberhangs

Es f�allt auf, da� f�ur eine optimale Leistungsf�ahigkeit beim Spotting wesentlich mehr

HMM-Zust�ande N erforderlich sind als bei der isolierten Erkennung oder dem zweistu-

�gen Ansatz (s. Tabelle 10.20). Sowohl f�ur die �Ubungs- als auch die Dialogdaten ergibt

sich die beste Erkennungsleistung f�ur Nopt = 30 (die Erkennungsleistung nimmt mit

N > 30 Zust�anden wieder allm�ahlich ab, was in der Tabelle allerdings nicht dargestellt

ist). Es wurde zun�achst ein Score-Eingangsgewicht von W = 0 vorgegeben. Ausgehend

von den Erfahrungen mit dem zweistu�gen Ansatz wurde der �Uberhang zun�achst auf

einen gro�en Wert von o = 20 gesetzt. Die Erkennungs- und die Falschakzeptanzraten

zeigen unabh�angig von der Zustandszahl f�ur Codebuchgr�o�en von L = 1024 in der Regel

ein deutliches Optimum. Wie erwartet, sind die �Ubungsdaten auch vom Spotting-System

einfacher zu handhaben als die Dialogdaten. Allerdings lassen sich im Vergleich zum zwei-

stu�gen Ansatz deutlich bessere Erkennungsraten erzielen: sie sind in etwa vergleichbar

mit der isolierten Erkennung (s. Kap. 10.3).

Im Vergleich zum zweistu�gen Ansatz f�allt die gr�o�ere mittlere Online-Erkennungsver-

z�ogerung ��vo ins Auge. Verdeutlicht man sich allerdings, da� die Angaben in der Tabelle

bei den �Ubungsdaten einer Verz�ogerung von ca. 0,5 Sekunden und bei den Dialogdaten

von etwa 1 Sekunde entsprechen, so liegen diese Werte in der Gr�o�enordnung der Reakti-

onszeiten des Versuchsleiters bei den Wizard-of-Oz-Versuchen. Diese Reaktionszeit wurde

durch einen stichprobenartigen Vergleich der Protokoll�les mit den Videoaufnahmen der

Versuche festgestellt (vgl. Aufbau in Kap. 4.1). In Kap. 4.2.2 wurde die Reaktionszeit bei

den Usability-Versuchen als angemessen beurteilt. F�ur das automatische System stellt

eine Erkennungsverz�ogerung sogar indirekt eine Erleichterung dar, weil w�ahrend der Ex-

perimente beobachtet wurde, da� mit steigender Reaktionszeit die Gestenfolgefrequenz

tendenziell verringert wird.

Die ROC-Darstellungen f�ur die optimalen Parameter N = 30 und L = 1024 in Bild

10.1 zeigen nocheinmal deutlich die unterschiedliche Erkennungsleistung f�ur die beiden

Datens�atze: selbst bei Verringerung der R�uckweisungsschwelle verlaufen beide Kennlinien

immer deutlich getrennt.

Tabelle 10.21 zeigt, wie sich die Verringerung der �Uberh�ange ob und oe auswirkt. Dabei

wurden auch asymmetrische �Uberh�ange mit oe = 0 verwendet, um eine m�oglichst geringe

mittlere Erkennungsverz�ogerung zu erhalten. Mit Ver�anderung des �Uberhanges �andert

sich auch in der Regel die Zustandszahl Nopt, mit der die maximale Erkennungsleistung

erzielt werden kann. Es ist erkennbar, da� die Falschakzeptanzrate mit kleiner werdendem
�Uberhang in jedem Fall stark ansteigt, w�ahrend die Erkennungsrate meistens f�allt. Nur

bei den Dialogdaten ist die Erkennungsrate f�ur mittelgro�e �Uberh�ange etwas gr�o�er als f�ur

o = 20. Bis auf einen konstanten Anteil ist die Erkennungsverz�ogerung ��v n�aherungsweise

proportional zu oe. Um die Erkennungsverz�ogerung nicht mehr weiter ansteigen zu lassen,

ist es nicht sinnvoll, einen Overhead �uber o = 20 zu verwenden.

Die ROC-Darstellungen in den Bildern 10.2 und 10.3 zeigen, da� sich �uber den ge-

samten m�oglichen r-f -Bereich die Rangordnung der Ergebnisse nicht �andert: die beste
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N L

�Ubungsdaten

r f rM ��v ��vo

10

128 96,05 24,83 0,62 31,31 32,31

256 96,73 20,01 0,36 30,91 31,91

512 96,78 20,04 0,78 30,58 31,58

1024 98,39 14,84 0,47 30,24 31,24

2048 93,09 16,74 0,31 29,81 30,81

20

128 96,42 24,19 0,57 33,78 34,78

256 97,72 20,51 0,52 33,57 34,57

512 97,14 17,31 0,57 33,56 34,56

1024 98,65 15,54 0,52 33,09 34,09

2048 94,03 16,65 0,16 32,74 33,74

30

128 94,86 23,11 0,42 36,19 37,19

256 97,14 21,91 0,47 36,11 37,11

512 97,51 17,41 0,62 36,02 37,02

1024 98,81 16,90 0,68 35,65 36,65

2048 93,35 17,91 0,21 35,18 36,18

N L
Dialogdaten

r f rM ��v ��vo

10

128 84,88 64,32 5,51 48,71 49,71

256 85,35 58,65 6,21 51,44 52,44

512 88,28 57,96 4,69 49,10 50,10

1024 88,28 60,03 5,74 49,38 50,38

2048 88,28 53,95 8,32 47,95 48,95

20

128 87,34 50,21 5,86 51,34 52,34

256 88,04 48,69 6,33 51,91 52,91

512 89,68 42,19 5,51 52,09 53,09

1024 90,62 39,98 6,33 51,83 52,83

2048 89,21 42,47 6,45 50,52 51,52

30

128 86,75 45,23 7,15 52,36 53,36

256 89,33 39,84 4,69 55,05 56,05

512 89,33 39,01 4,45 53,72 54,72

1024 91,56 35,13 7,03 53,58 54,58

2048 89,33 37,35 4,57 52,28 53,28

Tabelle 10.20: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit �Ubungs- und Dialog-

daten bei Variation von Zustandszahl N und Codebuchgr�o�e L (r und rM in %, f in

1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Score-Eingangsgewicht W = 0, �Uberhang o = 20,

optimale Einstellungen fett hervorgehoben)

Gesamtleistung wird mit o = 20 erzielt. Lediglich in r-Bereichen unter 65%, die f�ur

den praktischen Einsatz nicht mehr interessant sind, gewinnt bei den Dialogdaten die

Kennlinie f�ur o = 10 etwas die �Uberhand. Insbesondere zeigen die ROCs, da� die unter

Umst�anden f�ur sinkenden �Uberhang leicht steigende Erkennungsrate r bei den Dialogda-

ten (s. Tabelle 10.21) an der Dominanz der Erkennungsleistung f�ur o = 20 nichts �andert.
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Bild 10.1: ROC-Darstellungen der optimalen Erkennungsergebnisse aus Tabelle 10.20

erzeugt durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel (N = 30, L = 1024, W = 0,

o = 20)
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Bild 10.2: ROC-Darstellungen ausgew�ahlter Erkennungsergebnisse aus Tabelle 10.21 f�ur

den �Ubungsdatensatz erzeugt durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel f�ur verschie-

dene symmetrische �Uberh�ange o (L = 1024, W = 0)

Dieselben Tendenzen gelten f�ur die aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit nicht dargestel-

len asymmetrischen �Uberh�ange.

Im folgenden werden jetzt auf Grundlage der gefundenen optimalen HMM-Parameter

N = 30 und L = 1024 sowie des f�ur die Gesamtleistung optimalen �Uberhanges o = 20

weitere Evaluierungen und Optimierungen besprochen.
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o
b o

e
�Ubungsdaten

Nopt r f rM ��v ��vo

20 20 30 98,81 16,90 0,68 35,65 36,65

15 15 20 98,13 20,83 1,45 30,82 31,82

10 10 20 97,82 24,19 1,30 28,58 29,58

5 5 10 94,55 36,18 1,82 22,74 23,74

0 0 5 91,43 61,80 0,93 16,79 17,79

20 0 20 94,18 36,46 0,99 18,67 19,67

15 0 15 95,59 44,52 1,14 18,14 19,14

10 0 10 95,07 50,57 0,78 17,41 18,41

5 0 5 93,30 60,91 0,73 15,61 16,61

o
b o

e
Dialogdaten

Nopt r f rM ��v ��vo

20 20 30 91,56 35,13 7,03 53,58 54,58

15 15 25 92,38 45.23 6,45 45.63 46.63

10 10 20 92,50 57,13 5,16 40,51 41,51

5 5 10 87,10 95,72 7,03 35,18 36,18

0 0 10 71,40 123,39 11,37 30,81 31,81

20 0 20 90,27 107,34 4,57 26,50 27,50

15 0 20 92,97 103,47 5,63 27,84 28,84

10 0 20 92,61 84,79 5,39 28,88 29,88

5 0 10 86,87 116.33 7,39 31,79 32,79

Tabelle 10.21: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit �Ubungs- und Dialog-

daten bei Variation der �Uberh�ange ob und o
e und jeweils optimaler Zustandszahl Nopt

(r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Codebuchgr�o�e L = 1024,

Score-Eingangsgewicht W = 0, optimale Einstellungen fett hervorgehoben)

10.7.2.2 Wahl des optimalen Score-Eingangsgewichtes

Bei den Synthesedaten beein
u�te die Einstellung des Score-Eingangsgewichtes W die

Leistung des Systems erheblich (s. Kap. 10.7.1). Variiert man diesen Parameter bei den

realen Daten (s. Tabelle 10.22), so stellt man unterschiedliche Wirkungen fest. Bei den
�Ubungsdaten ist au�er einem leichten Anstieg der Falschakzeptanzrate mit steigendemW

so gut wie keine Ver�anderung sichtbar. Bei den Dialogdaten ergibt sich jedoch eine deutli-

che Steigerung der Erkennungsleistung: ausgehend von W = 0 steigt die Erkennungrate r

bis zum Optimum bei W = 30 um rund 3% absolut an, w�ahrend die Falschakzeptanzrate

gleichzeitig sogar um ca. 6,5 1/h abnimmt. Au�erdem sinkt die Erkennungsverz�ogerung

merklich. F�ur Gewichte W > 30 bleibt die Erkennungsrate auf �ahnlich hohem Niveau,

w�ahrend der Fehler wieder leicht zunimmt. Da sich f�ur die �Ubungsdaten praktisch keine

Ver�anderung ergibt, kann W = 30 als optimale Einstellung f�ur alle Datenarten gelten.

In Bild 10.4 sind die entsprechenden ROCs f�ur W = 0 und W = 30 dargestellt. Hier

ist die deutliche Verbesserung der Erkennungsleistung f�ur die Dialogdaten gut sichtbar.

Au�erdem erkennt man, da� auch die Erkennungscharakteristik f�ur die �Ubungsdaten ver-

bessert wird: dieser E�ekt kommt jedoch erst f�ur r < 90% zum Tragen.
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Bild 10.3: ROC-Darstellungen ausgew�ahlter Erkennungsergebnisse aus Tabelle 10.21 f�ur

den Dialogdatensatz erzeugt durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel f�ur verschie-

dene symmetrische �Uberh�ange o (L = 1024, W = 0)

�Ubungsdaten Dialogdaten

W r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

-10 97,40 16,27 0,57 35,77 36,77 87,22 37,62 5,16 54,85 55,85

-5 98,49 16,65 0,62 35,70 36,70 89,68 35,13 6,57 53,82 54,82

0 98,81 16,90 0,68 35,65 36,65 91,56 35,13 7,03 53,58 54,58

5 98,81 17,60 0,62 35,62 36,62 92,38 32,92 7,39 52,86 53,86

10 98,75 17,44 0,47 35,66 36,66 92,85 31,12 6,45 52,54 53,54

15 98,75 17,50 0,42 35,62 36,62 93,08 30,43 7,39 51,94 52,94

20 98,75 17,63 0,47 35,57 36,57 93,55 30,02 7,50 51,32 52,32

25 98,81 17,50 0,52 35,46 36,46 93,90 29,46 7,62 50,81 51,81

30 98,75 17,69 0,42 35,39 36,39 94,37 28,77 8,32 50,30 51,30

35 98,75 18,23 0,42 35,35 36,35 94,37 29,05 7,85 49,95 50,95

40 98,81 18,39 0,36 35,31 36,31 94,26 30,29 7,50 49,47 50,47

45 98,81 18,74 0,36 35,22 36,22 94,37 30,16 7,39 48,85 49,85

50 98,81 18,96 0,47 35,15 36,15 94,37 30,02 7,62 48,18 49,18

55 98,86 19,47 0,36 35,11 36,11 94,26 30,71 7,03 47,74 48,74

60 98,86 19,50 0,42 35,08 36,08 94,37 31,40 6,80 47,34 48,34

Tabelle 10.22: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit �Ubungs- und Dialog-

daten bei Variation des Score-Eingangsgewichtes W (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in

Merkmalszeittakten, �Uberhang o = 20, Zustandszahl N = 30, Codebuchgr�o�e L = 1024,

optimale Einstellung fett hervorgehoben)

10.7.2.3 Weitere Optimierungen

Durch die Anwendung der Peak-Verst�arkung (s. Kap. 9.3.4.2) kann die mittlere Erken-

nungsverz�ogerung auf Kosten der Erkennungsleistung reduziert werden (s. Anh. D.1). Mit

der Modellierung der Verweildauer (s. Kap. 9.3.3) kann die Erkennungsleistung f�ur Gesten-
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Bild 10.4: ROC-Darstellungen ausgew�ahlter Erkennungsergebnisse aus Tabelle 10.22

erzeugt durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel f�ur verschiedene Score-

Eingangsgewichte W (�U: �Ubungsdaten, D: Dialogdaten, o = 20, N = 30, L = 1024)

material, das den �Ubungsdaten �ahnelt, deutlich verbessert werden (s. Anh. D.2). Durch

geschickte Wahl des minimalen Peak-Abstandes (nach Regel P4 in Kap. 9.3.5) kann man

den Verlauf der ROC etwas unterhalb der maximal erreichbaren Erkennungsrate g�unstig

beein
ussen (s. Anh. D.3).

Diese Optimierungen gelten daher immer f�ur spezielle Anwendungsf�alle oder Dialog-

szenarien, die wiederum die Charakteristik der Gestendaten beein
ussen. Wenn diese

Bedingungen gelten, so lassen sich die Erkennungseigenschaften des Spotting-Verfahrens

jeweils deutlich verbessern.

10.8 Vergleich der Systeme

F�ur jede der Datenarten werden sehr unterschiedliche Ergebnisse erzielt. Es macht da-

her nur Sinn, die Ergebnisse getrennt nach Datenart zu vergleichen. Zum Vergleich

werden jeweils die diskret vorliegenden Erkennungs- und Falschakzeptanzraten r und

f des zweistu�gen Systems (s. Tabellen 10.7 und 10.8) zusammen mit der jeweiligen

ROC des Spotting-Systems (f�ur ein Score-Eingangsgewicht von W = 30, s. Bild 10.4)

dargestellt. Es werden alle vorhandenen Werte des zweistu�gen Systems dargestellt, da

die optimale r-f -Kombination im Vergleich zum Spotting-Systems nicht von vornherein

feststeht. Au�erdem vermittelt die so entstehende Punktewolke in Ermangelung eines

Pendants zum ROC-Diagramm einen ungef�ahren Eindruck von der r-f -Charakteristik

des zweistu�gen Systems. Auf die Visualisierung und den Vergleich der mittleren Online-

Erkennungsverz�ogerung ��vo und der Mehrfachdetektionsrate rM kann in diesem Zusam-

menhang verzichtet werden, da beide Parameter f�ur die Funktionsf�ahigkeit eines visuellen

Dialogsystems unkritisch sind.

Die so entstandenen Bilder 10.5 und 10.6 zeigen, da� bei der jeweils optimalen Pa-

rametereinstellung der Verfahren sowohl f�ur die �Ubungsdaten als auch f�ur die Dialogda-

ten das Spotting-Verfahren dem zweistu�gen Ansatz �uber den gesamten r-f -Bereich klar

�uberlegen ist.
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Bild 10.5: Vergleich der ROC-Darstellung des Spotting-Systems (s. Bild 10.4 f�ur Score-

Eingangsgewicht W = 30) mit den Ergebnissen des zweistu�gen Systems aus Tabelle 10.7

f�ur den �Ubungsdatensatz
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Bild 10.6: Vergleich der ROC-Darstellung des Spotting-Systems mit den Ergebnissen des

zweistu�gen Systems (s. Bild 10.4 f�ur Score-Eingangsgewicht W = 30) mit den Ergebnis-

sen des zweistu�gen Systems aus Tabelle 10.9 f�ur den Dialogdatensatz

Die Diagramme belegen auch, da� sich mit dem Spotting-Verfahren f�ur die Erkennung

verbundener Gesten �ahnliche Erkennungsraten wie f�ur die wesentlich einfachere Klassi-

�kation isolierter Gesten erzielen lassen (vgl. Kap. 10.3). Dabei ist die kontinuierliche

Erkennung nicht nur durch die zus�atzliche zeitliche Segmentierungsaufgabe erschwert: da

f�ur die Evaluierung
"
unbehandelte\ Datens�atze aus den Usability-Experimenten verwen-

det wurden, mu� im kontinuierlichen Fall auch noch f�ur die Unterdr�uckung bedeutungs-

loser Bewegungen gesorgt werden (s. Kap. C.2). Da� dies dem Spotting-Verfahren besser

als dem zweistu�gen Ansatz gelingt, ist einer der Gr�unde f�ur die �uberlegene Erkennungs-

leistung des Spotting-Ansatzes.



Kapitel 11

Der Demonstrator f�ur den visuellen

Dialog

11.1 Kontextunabh�angige Demonstratorgesten

Die Evaluierungen des letzten Kapitels zeigen, da� eine optimale kontinuierliche Erken-

nung f�ur Dialogdaten auf eine Codebuchgr�o�e von L = 1024 und eine Zustandszahl

von N = 15 bzw. 30 (zweistu�ger bzw. Spotting-Ansatz) angewiesen ist. Betrachtet

man die HMM-Rechenzeittabelle 8.15 auf Seite 96, so erkennt man, da� beide Syste-

me von der M�oglichkeit eines Echtzeitbetriebes weit entfernt sind (vgl. Betrachtungen in

Kap. 8.6.2). Selbst wenn bei der kontinuierlichen Erkennung eine Halbbildwiederholrate

von fR = 25Hz ausreichen sollte | was f�ur die kontinuierliche Erkennung nicht gete-

stet wurde | so ergeben Messungen sowohl f�ur die zweistu�ge als auch f�ur die einstu�ge

Erkennung einen Rechenzeitbedarf in der Gr�o�enordnung der zehnfachen Echtzeit.

Um dennoch einen echtzeitf�ahigen Demonstrator zu erhalten, wurden spezielle Demon-

stratorgesten konstruiert, die eine besonders einfache und robuste Erkennung erm�oglichen.

Au�erdem sind diese Gesten speziell f�ur den Einsatz des zweistu�gen Systems geeignet,

so da� die Echtzeitbedingung noch mehr entsch�arft wird: der Klassi�kationsschritt des

zweistu�gen Systems mu� nicht schritthaltend arbeiten (s. Kap. 8.6.2).

Die Demonstratorgesten unterscheiden sich von den Gesten des �Ubungs- oder des

Dialogdatensatzes durch ihre Vor- und Nachbereitungsbewegung (vgl. Anh. C.1.4): Alle

Gesten starten von einer de�nierten Ausgangslage (oder Ruhelage), m�unden in die Bewe-

gung der Kerngeste und werden dann so abgeschlossen, da� sie wieder in der Ausgangslage

enden. Auf diese Weise wurde zu jeder Kerngeste des Hauptkatalogs eine symmetrische

Demonstratorgeste konstruiert (zum Begri� der Symmetrie s. Anh. C.2). Die Demon-

stratorgesten sind kontextunabh�angig, da sie aufgrund ihrer Symmetrie beliebig hinter-

einander ausgef�uhrt werden k�onnen, ohne da� sich Vor- und Nachbereitungsbewegungen

�andern m�ussen.

Aufgrund ihrer Kontextfreiheit variieren die Demonstratorgesten auch beim Einsatz

im Dialog nur sehr wenig, so da� einfache HMMs f�ur Ihre Klassi�kation ausreichen sollten.

Die Ausgangs- und Endlage f�ur alle Gesten ist eine Ruhelage mit entspannt ausgestreckten

Fingern. Dadurch ergibt sich mit ein wenig Kooperation von Seiten des Benutzers eine

kleine Pause zwischen den Gesten, die f�ur einen sicheren Betrieb der Bewegungsdetektion

ausreichen sollte.
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g
optimale Detektionsparameter Detektionsergebnisse

mS �
l
min �

d
min �

b
min �

e
min rd fd rd,M ��vad ��ved r

e�
d

1 0,15 13 6 6 2 99,57 0,16 0,32 2,03 -2,27 99,09

2 0,15 13 3 2 3 99,79 0,16 0,48 1,92 -2,11 99,14

3 0,15 13 3 6 2 99,79 0,16 0,32 2,03 -2,27 99,30

4 0,15 13 5 6 2 99,73 0,16 0,32 2,03 -2,27 99,25

Tabelle 11.1: Ergebnisse der Bewegungsdetektion f�ur die Demonstratordaten bei Varia-

tion des Gewichtungsfaktors der Optimierungsfunktion bei der jeweils optimalen Para-

metereinstellung (rd, rd,M, fd und r
e�
d in %, � -Werte in Merkmalszeittakten, �vd,max = 50,

optimaler Bewegungswert mH0;t, Ergebnisse sind identisch f�ur g = 4, 5, 6 und 7, f�ur

weitere Angaben vgl. Kap. 10.6.1)

11.2 Evaluierung des Demonstrators

Analog zum �Ubungsdatensatz wurde von einer Person ein Demonstratordatensatz auf-

genommen, in der jede der Gesten des Hauptkataloges gleich oft vorkommt. Wegen der

Kontextunabh�angigkeit spielt die Reihenfolge, in der die Gesten aufgenommen wurden,

keine Rolle. Die Gesten wurden bei normaler Raumbeleuchtung aufgenommen: die Auf-

nahmen enthalten also Bewegungsunsch�arfe (weitere Angaben s. Anh. C.1.4).

Alle Evaluierungen wurden bei einem Viertel der Halbbildgr�o�e und bei einer Bild-

wiederholfrequenz von fR = 25Hz durchgef�uhrt. Dies ist notwendig, damit r�aumliche

Segmentierung und Merkmalsextraktion in Echtzeit durchgef�uhrt werden k�onnen (s. Kap.

8.6.2).

Bei der Optimierung der Bewegungsdetektionsparameter wurde analog zum Verfahren

in Kap. 10.6.1.1 vorgegangen. Tabelle 11.1 zeigt, da� zwar die optimalen Parameter

unterschiedlich ausfallen, da� allerdings die Detektionsergebnisse sehr dicht beieinander

liegen. Ab einem Optimierungsparameter von g = 4 sind die Ergebnisse v�ollig identisch

(Untersuchung bis g = 7).

Entsprechend den Echtzeit-Anforderungen wurde das Gesamtsystem nur bis L = 256

evaluiert. Da die Gesten aufgrund ihrer symmetrischen Konstruktion schon einen im-

manenten �Uberhang aufweisen und relativ lange dauern (s. Tabelle C.2 in Kap. C.1.4

im Vergleich mit den anderen Datens�atzen in Kap. C.1), wird kein weiterer �Uberhang

ben�otigt (o = 0).

Es zeigte sich, da� bei nur N = 2 Zust�anden ein Optimum der Erkennungsleistung

erreicht wird, weshalb in Tabelle 11.2 nur Ergebnisse f�ur diese Zustandszahl gezeigt wer-

den. Die besten Ergebnisse ergeben sich f�ur die Detektionsparameter, die zu einem Op-

timierungsparameter von g = 3 geh�oren. Bereits f�ur L = 128 ergibt sich die sehr gute

Erkennungsrate r von etwa 99% bei einem vernachl�assigbaren Fehler von 0,55 1/h. Dabei

zeigt das System eine ebenfalls vernachl�assigbare Online-Erkennungsverz�ogerung ��do.

Dies ist eine Best�atigung daf�ur, da� die Konstruktion der Demonstratorgesten er-

folgreich war: die Gesten arbeiten mit dem zweistu�gen System ideal zusammen und

ben�otigen HMMs mit nur L = 128 Prototypen und N = 2 Zust�anden. Aus der Rechen-

zeittabelle 8.15 auf Seite 96 ergibt sich, da� dazu lediglich eine Ausf�uhrungszeit von etwas

mehr als 0,2 s notwendig ist.

Im praktischen Betrieb hat sich gezeigt, da� viele Gesten des Systems personenun-

abh�angig benutzbar sind, was allerdings nicht experimentell untermauert wurde. O�en-
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g = 1 g = 2

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 92,91 3,17 0,05 -2,14 -0,14 93,82 2,93 0,05 -2,10 1,10

64 96,24 1,68 0,05 -2,18 -0,18 96,89 1,56 0,05 -2,09 1,09

128 98,82 0,55 0,00 -2,17 -0,17 98,98 0,65 0,00 -2,05 1,05

256 99,09 0,41 0,05 -2,20 -0,20 99,36 0,46 0,05 -2,05 1,05

g = 3 g = 4

r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

L

32 93,07 3,19 0,05 -2,14 -0,14 93,02 3,19 0,05 -2,14 -0,14

64 96,46 1,68 0,05 -2,17 -0,17 96,40 1,68 0,05 -2,17 -0,17

128 99,03 0,55 0,00 -2,17 -0,17 98,98 0,55 0,00 -2,17 -0,17

256 99,30 0,41 0,05 -2,20 -0,20 99,25 0,41 0,05 -2,20 -0,20

Tabelle 11.2: Erkennungsergebnisse des Demonstrators f�ur die Demonstratordaten bei

Variation des sich aus g ergebenden optimalen Parametersatzes und der Codebuchgr�o�e

L (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in Merkmalszeittakten, Nopt = 2, �vmax = 50, o = 0,

Bewegungsdetektionsparameter s. Tabelle 11.1)

bar sorgt die erzwungene Ruhelage f�ur ein Angleichen der Bewegungen bei verschiedenen

Benutzern.

11.3 Aufbau des Demonstrators

Beim Demonstrator handelt es sich um den gestengesteuerten 3D-Szenen-Editor, wie er

im Rahmen der Einf�uhrung des visuellen Dialogkonzeptes in Kap. 3.5 beschrieben wur-

de. Der Name des Demonstrators ist IVIS, was f�ur Intuitive Visual Interaction System1

steht. Die Komponenten des Demonstrators sind auf drei Verarbeitungsbl�ocke verteilt, die

durch drei Prozesse repr�asentiert werden. Die Prozesse kommunizieren �uber sog. sockets

miteinander, was bedeutet, da� sie beliebig auf einen oder mehrere �uber ein Netzwerk

gekoppelte Rechner verteilt werden k�onnen. Die Prozesse werden zentral durch ein gra-

phisches Benutzungsinterface | dem sog. IVIS Dispatcher | gesteuert (s. Bild 11.1).

Die Funktionsbl�ocke werden durch Anklicken mit der Maus gestartet. Dabei wird

durch die graphische Ober
�ache eine bestimmte Reihenfolge erzwungen, so da� sich die

Prozesse automatisch miteinander verbinden k�onnen. Ebenso k�onnen die Prozesse zentral

wieder beendet werden. F�ur jeden Funktionsblock kann dabei interaktiv ein Rechner

benannt werden, auf dem der jeweilige Proze� laufen soll, und ein Rechner, auf dem die

graphische Ausgabe des jeweiligen Prozesses angezeigt werden soll.

Den drei Verarbeitungsbl�ocken sind im einzelnen folgende Aufgaben zugeteilt:

Block 1: Hier erfolgt die Kameraansteuerung, die Bilddigitalisierung, die Vorverarbei-

tung, die r�aumliche Segmentierung, die Merkmalsvektorberechnung und die Bewe-

gungsdetektion. Zur Kontrolle zeigt dieser Block das segmentierte Bild der Hand

und die errechneten Mermalsvektoren auf dem Bildschirm an.

Da mit diesem Block die Kamera verbunden wird, mu� hierf�ur ein Rechner mit ent-

sprechender Hardwareausstattung verwendet werden. F�ur den Demonstrator wurde

daf�ur eine Silicon Graphics Indy mit einer 140MHz Mips R4400 CPU verwendet.

1Intuitives visuelles Dialogsystem
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Bild 11.1: Graphische Benutzungsober
�ache des Demonstrators IVIS

Nur wenn die Bewegungsdetektionsstufe eine Bewegung erkannt hat, werden an den

n�achsten Block die zu einer Bewegung geh�origen Merkmalsvektoren geschickt. Dazu

kommt die Information �uber Anfang und Ende eines Bewegungsintervalls.

Block 2: Der zweite Block nimmt die Merkmalsvektoren entgegen und f�uhrt zwischen

der Anfangs- und Endemarkierung die Klassi�kation durch. Daf�ur mu� nat�urlich

Zugri� auf die trainierten HMMs bestehen. Das Klassi�kationsergebnis wird in

einem Textfenster angezeigt.

Da die Klassi�kation keine besonderen Anforderungen an die Hardware stellt, kann

f�ur diesen Verarbeitungsblock jeder vernetzte Rechner verwendet werden. Beim

Demonstrator wurde f�ur diesen Block in der Regel eine Sun Ultra2 mit zwei 168Mhz

UltraSparc CPUs eingesetzt (nur eine CPU wurde verwendet).

�Uber die Kommunikationsschnittstelle zum n�achsten Verarbeitungsblock wird ledig-

lich das Klassi�kationsergebnis in Form eines Gestenindexes geschickt.

Block 3: Der dritte Block nimmt die Gestenindizes entgegen und sorgt mit der Dialog-

steuerung, der Zustandsverwaltung sowie den Komponenten mit der Editor-Funktio-

nalit�at und der dreidimensionalen Darstellung f�ur den korrekten Ablauf und die

Visualisierung der eigentlichen Anwendung, des 3D-Szenen-Editors.

Wegen dieses aufwendigen Rendervorgangs ist wiederum eine spezielle Hardware

erforderlich. F�ur diesen Block wurde eine Silcon Graphics Indigo2 High Impact mit

einer 250MHz Mips R4400 CPU mit 240 MHz eingesetzt.
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Die Verarbeitungsschritte im ersten Block bis zur Berechnung der Merkmalsvektoren grei-

fen alle direkt auf die Bildfunktion zu. Es ist zwingend notwendig, diese Verarbeitungs-

schritte im selben Proze�block zusammenzufassen, da sonst | trotz reduzierter Bildgr�o�e

und Bildwiederholrate | ein sehr gro�er Kommunikationsaufwand und bei verteilten

Rechnern eine gro�e Netzwerkbandbreite erforderlich w�are. Bei der gew�ahlten Auftei-

lung der Funktionsbl�ocke ist jedoch nur eine geringe Bandbreite notwendig, so da� eine

Vernetzung �uber ein normales 10 MBit Ethernet v�ollig ausreicht.

Zum genaueren Studium des Verhaltens der einzelnen Funktionsbl�ocke k�onnen �uber

die Ober
�ache in Bild 11.1 au�er dem Gesamtsystem noch zwei Teilkon�gurationen ver-

schaltet werden. Die erste Teilkon�guration besteht aus dem ersten Funktionsblock und

einer Anzeige des Ergebnisses der Bewegungsdetektion �uber eine graphische
"
Bewegungs-

ampel\. Bei der zweiten Kon�guration werden die ersten zwei Bl�ocke verschaltet, und das

Ergebnis von Bewegungsdetektion und Klassi�kation werden ebenfalls wieder graphisch

angezeigt.

Obwohl es prinzipiell m�oglich ist, alle Bl�ocke auf einem Rechner laufen zu lassen, ist

die Verteilung auf drei Rechner f�ur einen reibungslosen Betrieb ideal. Dadurch wird ga-

rantiert, da� auf der Eingangsseite keine Bilder der Bewegungssequenz verloren gehen

und auf der Ausgangsseite die graphische Animation ruckfrei abl�auft (gehen zu viele Bil-

der verloren, so sinkt die Erkennungsleistung). Au�erdem ist dadurch sichergestellt, da�

gleichzeitig mit einer laufenden Klassi�kation und Animation wieder neue Bewegungen

detektiert werden k�onnen. Dies ist f�ur einen intuitiven gestischen Dialog sehr empfehlens-

wert.

Prinzipiell ist allerdings auch mit nur einem Prozessor ein echtzeitf�ahiges System

f�ur den gestischen Dialog denkbar. Um einen sicheren Betrieb ohne Bildverluste zu

gew�ahrleisten, sollten dann allerdings die beiden ersten Bl�ocke nur im Wechsel betrie-

ben werden: damit ist eine erneute Gesteneingabe immer nur nach Abschlu� eines Klas-

si�kationsschrittes m�oglich. Da bei der Bemessung des echtzeitkritischen ersten Blocks

Spielraum gelassen wurde, wird die Leistung eines Prozessors auch noch f�ur eine Visua-

lisierung ausreichen, wenn sie mit etwas weniger Rechenleistung als der implementierte

3D-Szenen-Editor auskommt.

Mit dem hier vorgestellten Demonstrator konnten die Prinzipien eines gestischen Dia-

loges erfolgreich umgesetzt werden. Die notwendigen kleinen Einschr�ankungen, die sich

aus der Echtzeitforderung eines Demonstrators ergeben, k�onnen beim zu erwartenden

Fortschritt der Rechnertechnologie f�ur zuk�unftige Systeme bald �uberwunden werden.





Kapitel 12

Schlu�betrachtungen und Ausblick

Mit dieser Arbeit konnte gezeigt werden, da� ein visueller Dialogmit Gesten zur vollst�andi-

gen Steuerung einer graphischen Anwendung einsetzbar ist. Prinzipiell ist diese Art der

Steuerung universell auf beliebige Anwendungen �ubertragbar, falls es gelingt, die erforder-

lichen Aktionen r�aumlich und damit gestengerecht umzusetzen. Das entwickelte Konzept

f�ur die visuelle Interaktion ist angelehnt an die zwischenmenschliche gestische Kommuni-

kation und basiert auf dynamischen Gesten und dem Paradigma der indirekten Manipu-

lation. In einem solchen Dialograhmen erweist sich die Bedienung mit Gesten als intuitiv

und selbsterkl�arend.

Nat�urliche Gesten sind komplexe und stark variierende menschliche Bewegungen. F�ur

die Modellierung der resultierenden Bildsequenzen wurden Hidden-Markov-Modelle als ein

stochastischer Ansatz gew�ahlt. Damit solche Modelle verwendet werden k�onnen, mu�ten

Merkmalsextraktionsverfahren konzipiert werden, die die r�aumlich-zeitliche Bildsequenz-

information in eine rein zeitliche Abfolge von Merkmalsvektoren umsetzen. Es stellte

sich heraus, da� verbesserte bzw. neu konzipierte pixelbasierte Verfahren in Verbindung

mit der stochastischen Modellierung am besten geeignet sind. Zusammen mit einer leicht

adaptierbaren Farbsegmentierung ist das resultierende Gesamtsystem auch mit einem

gro�en Gestenvokabular universell einsetzbar und sehr robust.

Die Dialoganwendung erfordert eine kontinuierliche Erkennung: zus�atzlich zur eigent-

lichen Klassi�kation mu� dazu eine zeitliche Segmentierung des Bildstromes durchgef�uhrt

werden. Es wurden zwei Ans�atze f�ur die kontinuierliche Erkennung von Gesten unter-

sucht. Dabei lie�en sich mit einem neuartigen einstu�gen, integralen Spotting-Ansatz

die besten Erkennungsleistungen erzielen. Au�erdem konnte gezeigt werden, da� dieser

Ansatz in der Lage ist, bedeutungstragende von bedeutungslosen Bewegungen zu trennen.

Das Gestenspotting beruht auf allgemeing�ultigen Prinzipien und ist daher universell

zum Suchen von vorgegebenen Bewegungen in Videosequenzen geeignet. Neben der Dia-

loganwendung kann durch das Bewegungs-Spotting beispielsweise das immer mehr an

Bedeutung gewinnende Problem der inhaltsbasierten Suche in Video-Datenbanken sy-

stematisiert und verbessert werden: bewegungsindizierende Verfahren sind bisher meist

heuristischer Natur (s. beispielsweise [Den97, Sah97, Moh98]).

Mit einem einfacheren zweistu�gen Ansatz | eine Verbindung einer Bewegungsde-

tektion mit einer isolierten Erkennung | waren die Erkennungsleistungen im Vergleich

zum Spotting-Verfahren etwas schlechter. Allerdings stellt dieser Ansatz geringere An-

forderungen an die Rechnerleistung, so da� in Verbindung mit speziell f�ur diesen Ansatz
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konzipierten Gesten erfolgreich ein echtzeitf�ahiger Demonstrator f�ur den visuellen Dialog

aufgebaut werden konnte.

Das gr�o�te Potential f�ur Weiterentwicklungen steckt in der Integration weiterer Wis-

sensquellen in die kontinuierliche Erkennung. Die einfachste Form besteht darin, dem Er-

kenner den inneren Zustand der Anwendung zur�uckzumelden, so da� ein zustandsabh�angig

eingeschr�anktes Gestenvokabular zur weiteren Steigerung der Erkennungsleistung f�uhrt.

Auch ist es denkbar, als zus�atzliche Wissensquelle den Bewegungswert des zweistu�gen

Erkenners mit der Triggerschwelle des Gestenspotters zu verrechnen. Ebenso k�onnte der

Bewegungswert zur genaueren Steuerung der Peak-Detektion verwendet werden.

Eine weitere Wissensquelle liegt in der typischen Abfolge von Gesten, die sich durch

eine Gestefolgestatistik ausdr�ucken l�a�t. Diese statistische Abh�angigkeit der Gesten un-

tereinander ergibt sich dadurch, da� in der Anwendung bestimmte Ziele verfolgt werden,

die durch eine typische Abfolge von Gesten erreicht werden k�onnen. Die Abh�angigkeit

erstreckt sich damit auch �uber einen gr�o�eren Zeitrahmen. Diese Gestenfolgestatistik ent-

spricht dem Sprachmodell bei der kontinuierlichen Spracherkennung. Im Unterschied zur

Spracherkennung ist diese Statistik zus�atzlich zeitabh�angig (dies ist beispielsweise auch

im Histogramm der Gestenfolgezeiten in Bild 4.2 Seite 30 erkennbar).

In einem ersten Ansatz mit vorsegmentierten Gesten konnte nachgewiesen werden, da�

sich die Erkennungsleistung durch die Integration der Gestenfolgestatistik in die Viterbi-

Suche verbessern l�a�t [Ste99]. Die Verbesserung steigert sich nochmals durch Ausnut-

zung der Zeitabh�angigkeit. Auch im zweistu�gen kontinuierlichen Erkennungsansatz |

also mit einer selbstt�atigen Segmentierung der Gesten | konnte die Wirksamkeit der

Gestenfolgemodellierung nachgewiesen werden. Diese Ergebnisse lassen es aussichtsreich

erscheinen, die zeitabh�angige Gestenfolgestatistik auch in das Gesten-Spotting zu inte-

grieren.

Der n�achste Schritt in der Verbesserung der Mensch-Maschine-Kommunikation besteht

im Zusammenf�uhren mehrerer Eingabekan�ale zum multimodalen Dialog. Solche Systeme

wurden ansatzweise immer wieder exemplarisch umgesetzt, indem Modalit�aten paarweise

zusammengef�uhrt wurden (vgl. Kap. 3.1). Dabei wurde aber oft nur mit heuristischen

Mitteln f�ur einzelne Beispielf�alle gearbeitet, so da� von einer echten Zusammenf�uhrung

der Modalit�aten nicht gesprochen werden kann.

Da durch die verwendete stochastische Modellierung der kontinuierlichen Gestikerken-

nung in dieser Arbeit methodische Parallelen zu existierenden Systemen beispielsweise

zum Verstehen nat�urlicher Sprache [M�ul97, Sta97] oder zur Interpretation von handge-

schriebenen Formeln [Win96] bestehen, scheint eine konsistente Zusammenf�uhrung der

einzelnen Ans�atze zu einem synergetischen multimodalen Dialog m�oglich geworden zu

sein (vgl. [Pot98]).

Dadurch wird man dem eigentlichen Ziel einer benutzerad�aquaten Mensch-Maschine-

Kommunikation um einiges n�aher kommen: der Mensch sollte sich weniger um die Be-

dienung des Systems k�ummern m�ussen. Vielmehr sollte er sich frei auf die Aufgabe

konzentrieren k�onnen, die er mit dem System l�osen will [Lan94a, Lan94b].



Anhang A

Wichtige Formeln und Herleitungen

A.1 Formeln zu den Hu-Moment-Invarianten

Zwischen den algebraischen Invarianten Iuv der Ordnung p = u + v und den normierten

zentralen Momenten �
N aus Gl. (7.6) Seite 63 besteht ein Zusammenhang, der in ei-

nem System aus p+ 1 linearen, komplexen Gleichungen besteht (geschlossener Ausdruck

abgeleitet aus [Hu62]):

Ip�r;r =

p�2rX
k=0

(�j)k
�
p� 2r

k

� rX
l=0

�
r

l

�
�
N
p�2l�k;2l+k mit p� 2r � 0;

Ip=2;p=2 =

p=2X
k=0

�
p=2

k

�
�
N
p�2k;2k mit p gerade: (A.1)

Die Invarianten mit zwei gleichen Indizes sind rein reell. Invarianten mit vertauschten

Indizes sind zueinander konjugiert komplex:

Ir;p�r = I
�
p�r;r: (A.2)

Die HMIs der Ordnung p werden aus algebraischen Invarianten bis zur Ordnung p gebildet.

Bei der Ordnung 2 lassen sich 2, bei Ordnungen p > 2 allgemein genau p+1 unabh�angige

HMIs bilden. F�ur die verschiedenen Ordnungen gilt [Hu62, Bel91]:

� HMIs 2. Ordnung:

H1 = I11 und (A.3)

H2 = I20I02: (A.4)

� HMIs 3. Ordnung:

H3 = I30I03; (A.5)

H4 = I21I12; (A.6)

H5 = I30I
3
12 + I03I

3
21 und (A.7)

H6 = I20I
2
12 + I02I

2
21: (A.8)
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� HMIs 4. Ordnung:

H7 = I40I04 = jI40j2; (A.9)

H8 = I31I13 = jI31j2; (A.10)

H9 = I22; (A.11)

H10 = I31I02 + I13I20 und (A.12)

H11 = I40I
2
02 + I04I

2
20: (A.13)

� F�ur p > 4 lassen sich allgemeine Bildungsgesetze f�ur die jeweils p+1 HMIs angeben

([p=2] ist dabei der ganzzahlige Anteil von p=2) (abgeleitet aus [Hu62]):

1. Ip�r;rIr;p�r, f�ur 0 � r < [p=2],

2. Ip=2;p=2, falls p gerade,

3. Ip�r;rIr�1;p�r�1 + Ir;p�rIp�r�1;r�1, f�ur 1 � r < [p=2],

4. I2[p=2];[p=2]+1I20 + I
2
[p=2]+1;[p=2]I0;2, falls p ungerade,

5. Ip=2�1;p=2+1I2;0 + Ip=2+1;p=2�1I02, falls p gerade.

A.2 Formeln zu den Zernike-Moment-Invarianten

Zwischen den Zernike-Polynomen Anl und den normalisierten Zentralmomenten �
N be-

steht der Zusammenhang [Tea80]:

Anl =
n + 1

�

nX
f=l

(f�l)=2X
g=0

lX
h=0

(�j)h
�

f�l

2

g

��
l

h

�
Bnlf � �Nf�2g�l+h;2g+l�h; (A.14)

wobei f � l gerade sein mu�. Die KoeÆzienten Bnlf lassen sich aus

Bnlf =
(�1)(n�f)=2[(n + f)=2]!

[(n� f)=2]![(l + f)=2]![(f � l)=2]!
(A.15)

berechnen [Bel91].

Bei der Bildung von ZMIs wird ausgenutzt, da� sich bei der Rotation der Bildfunktion

die Phase der Zernike-Polynome linear �andert, w�ahrend der Betrag gleich bleibt. Durch

geeignete Kombination konjugiert komplexer Zernike-Momente lassen sich daher ZMIs

bilden, die rotationsinvariant sind. Die Ordnung der ZMIs richtet sich nach der Ordnung

der zugrundeliegenden normierten Zentralmomente. Die Zernike-Momente erster Ord-

nung sind trivial. Es lassen sich pro Ordnung exakt so viele unabh�angige ZMIs wie HMIs

bilden.

� ZMIs 2. Ordnung:

S1 = A20 und (A.16)

S2 = A22A
�
22: (A.17)
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� ZMIs 3. Ordnung:

S3 = A33A
�
33; (A.18)

S4 = A31A
�
31; (A.19)

S5 = A
�
33A

3
31 + A33A

�3
31 und (A.20)

S6 = A
�
22A

2
31 + A22A

�2
31: (A.21)

� ZMIs 4. Ordnung:

S7 = A44A
�
44; (A.22)

S8 = A42A
�
42; (A.23)

S9 = A40; (A.24)

S10 = A
�
44A

2
42 + A44A

�2
42 und (A.25)

S11 = A42A
�
22 + A

�
42A22: (A.26)

� ZMIs 5. Ordnung:

S12 = A55A
�
55; (A.27)

S13 = A53A
�
53; (A.28)

S14 = A51A
�
51; (A.29)

S15 = A
�
51A31 + A51A

�
31; (A.30)

S16 = A
�
53A33 + A53A

�
33 und (A.31)

S17 = A
�
55A

5
31 + A55A

�5
31: (A.32)

� ZMIs 6. Ordnung:

S18 = A66A
�
66; (A.33)

S19 = A64A
�
64; (A.34)

S20 = A62A
�
62; (A.35)

S21 = A60; (A.36)

S22 = A
�
66A

2
33 + A66A

�2
33; (A.37)

S23 = A
�
64A44 + A64A

�
44 und (A.38)

S24 = A
�
62A22 + A62A

�
22: (A.39)

� ZMIs 7. Ordnung:

S25 = A77A
�
77; (A.40)

S26 = A75A
�
75; (A.41)

S27 = A73A
�
73; (A.42)

S28 = A71A71�; (A.43)

S29 = A
�
77A

7
31 + A77A

�7
31; (A.44)

S30 = A
�
75A55 + A75A

�
55; (A.45)

S31 = A
�
73A33 + A73A

�
33 und (A.46)

S32 = A
�
71A31 + A71A

�
31: (A.47)





Anhang B

Daten und zus�atzliche Ergebnisse zu

den Usability-Untersuchungen

B.1 Versuchsreihe 1 (VR 1)

B.1.1 Fragebogen VR 1

Der Fragebogen ist in f�unf Themengruppen gegliedert, die als Zwischen�uberschriften an-

gegeben sind. In den obersten, hier nicht aufgef�uhrten Feldern werden Angaben zu Name,

Alter, Geschlecht und der T�atigkeit bzw. Ausbildung erbeten. Es folgen Fragen, die freie

Antworten erfordern, und Fragen, die mit einer Bewertung von (1) bis (5) zu beantworten

sind. Auch Ja/Nein-Fragen sollen auf einer Skala von (1) bis (5) beantwortet werden,

wobei (1) einer starken Zustimmung und (5) einer starken Ablehnung entspricht.

Allgemeine Versuchsbedingungen

1. Wie war es f�ur Sie, �uber Monitor und Kamera mit einem anderen Menschen zu

kommunizieren?

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

2. War Ihnen dauernd (1) oder gar nicht (5) bewu�t, da� die Programme von einem

Menschen fernbedient wurden?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

3. a Wie empfanden Sie die Versuchsatmosph�are?

angenehm (1) (2) (3) (4) (5) unangenehm

3. b Was fanden Sie dabei am angenehmsten oder unangenehmsten?

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
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Bedienung mit Gesten

4. a Haben Sie w�ahrend des Versuchs Alltagsgesten benutzt, oder mu�ten Sie sich die

Gesten ausdenken?

alles Alltagsgesten (1) (2) (3) (4) (5) jede Geste ausgedacht

4. b Falls Gesten f�ur diesen Versuch w�ahrend des Ablaufs erfunden wurden: war dieser

Er�ndungsproze� anstrengend oder ging das intuitiv?

anstrengend (1) (2) (3) (4) (5) intuitiv

5. W�aren vorgegebene Gesten hilfreich gewesen?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

6. Haben Sie eher eine oder beide H�ande benutzt?

eher eine (1) (2) (3) (4) (5) beide

Konzept und Realisierung der Bedienung (Anwendung Auto-Einparksimulator)

7. a H�atten Sie beim Einparken an einen Menschen andere Erwartungen gehabt?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

7. b Wenn ja, welche?

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Konzept und Realisierung der Bedienung (Anwendung 3D-Szenen-Editor)

8. War die Reaktionszeit zu langsam oder zu schnell ((3) = genau richtig)?

zu langsam (1) (2) (3) (4) (5) zu schnell

9. Fanden Sie den Dialogpartner ansprechend?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

10. Entsprachen die Reaktionen des Dialogpartners Ihren Absichten?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

11. Hat der Dialogpartner so reagiert, wie Sie es von einem Menschen in einer vergleich-

baren Situation erwarten w�urden?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein
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Frage

Nr.

Versuchsperson Nr.
?

1 2 3 4 5 8 9 10 11 12 13 14 15 16

2. 3 3 4 4 4 3 3 2 2 3,1

3. a 2 2 2 2 2 3 3 2 1 2,1

4. a 1 3 2 2 1 2 3 1 2,5 4 3 2 2 2 2,2

4. b 5 4 4 5 5 4 4 { 4 4 2 4 5 1,5 4,0

5. 5 4 5 2 5 5 3 5 2 2 1 1 4 1 3,2

6. 4 3 1 1 1 2 1 1 1 3 2 1 1 1 1,6

7. a 5 5 1 1 1 1 1 5 5 2,8

8. 2,5 2 2 2 2 2 3 3 2 3 3 1 2 2,5 2,3

9. 1 3 1 { 1 1 { 2 1 4 3 4 1 { 2,0

10. 1 3 2 2 3 2 2 2 2 4 3 3 3 3 2,5

11. 2 3 3 { 2 2 2 3 2 3 3 3 3 2 2,5

12. 3 3 4 2 4 1 1 3 2 4 4 5 1 2,5 2,8

Tabelle B.1: Ergebnisse der quantitativen Auswertung der Fragebogen f�ur VR 1 (Mittel-

wert ?)

Sonstiges

12. Haben Sie Erfahrung im Umgang mit Computern?

erfahrene(r) Programmierer(in) (1) (2) (3) (4) (5) keine Erfahrung

13. Kommentare:

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

B.1.2 Quantitative Auswertung VR 1

In Tabelle B.1 sind die Ergebnisse der quantitativen Auswertung der Fragebogen f�ur Ver-

suchsreihe 1 �uber alle Versuchspersonen aufgef�uhrt. An beiden Versuchsreihen zusammen

haben 17 VPs teilgenommen. Die Nummern der Versuchspersonen wurden f�ur VR 1 und

VR 2 zusammen durchgez�ahlt. Nummern von Personen, die in der Tabelle nicht auftau-

chen, haben also nur an VR 2 teilgenommen. F�ur die ersten f�unf Versuchspersonen wurde

eine reduzierte Form des Fragebogens verwendet, was die L�ucken in der Tabelle erkl�art.

Nicht beantwortete Fragen werden mit einem Gedankenstrich gekennzeichnet. Teilwei-

se gaben die Versuchspersonen auch Zwischenwerte oder Wertebereiche an. Dies erkl�art

die Nachkommastellen bei einigen Tabellenwerten. In der letzten Spalte ist der Mittel-

wert (?) �uber die jeweilige Zeile angegeben. Die Auswertungen werden in Kap. 4.2.1

besprochen.

B.2 Versuchsreihe 2 (VR 2)

B.2.1 Fragebogen VR 2

Der Fragebogen ist im Unterschied zum Fragebogen zur VR 1 nur noch in vier The-

mengruppen gegliedert, weil nur noch mit dem 3D-Szenen-Editor gearbeitet wurde. Die
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Fragen mu�ten an die ge�anderten Versuchsbedingungen angepa�t werden, weshalb sich

lediglich sieben der Fragen mit dem ersten Bogen �uberschneiden. Ansonsten gilt das unter

Anh. B.1.1 einleitend Gesagte:

Allgemeine Versuchsbedingungen

1. Hat es Sie gest�ort, mit einem Computer wie mit einem Menschen zu kommunizieren?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

2. Woran konnte man merken, da� ein Computer die Gesten interpretiert?

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

3. Haben Sie die Gesten mit R�ucksicht auf den Computer bewu�t deutlicher gemacht?

viel R�ucksicht genommen (1) (2) (3) (4) (5) keine R�ucksicht genommen

4. Wie empfanden Sie die Versuchsatmosph�are?

angenehm (1) (2) (3) (4) (5) unangenehm

Bedienung mit Gesten

5. Waren die vorgegebenen Gesten fremd oder Alltagsgesten?

fremd (1) (2) (3) (4) (5) Alltagsgesten

6. War es schwierig, mit den vorgegebenen Gesten zu arbeiten?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

7. a Fanden Sie
"
Ihre\ Handgesten aus der ersten Versuchsreihe wieder?

ja, alle (1) (2) (3) (4) (5) nein, nur neue Gesten

7. b Falls Sie bestimmte Handgesten vermi�t haben: welche waren das?

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

8. War die Beschr�ankung auf eine Hand hinderlich?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

9. Haben Sie Kopfgesten vermi�t?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

10. Empfanden Sie die Gew�ohnung an die ruhige Gestenfolge als schwierig?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein
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Konzept und Realisierung der Bedienung

11. F�uhlten Sie sich durch die Kontrollampe unter Druck gesetzt?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

12. War die Reaktionszeit zu langsam oder zu schnell ((3) = genau richtig)?

zu langsam (1) (2) (3) (4) (5) zu schnell

13. Fanden Sie den Dialogpartner ansprechend?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

14. Entsprachen die Reaktionen des Dialogpartners Ihren Absichten?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

15. Hat der Dialogpartner so reagiert, wie Sie es von einem Menschen in einer vergleich-

baren Situation erwarten w�urden?

ja (1) (2) (3) (4) (5) nein

Sonstiges

16. Haben Sie Erfahrung im Umgang mit Computern?

erfahrene(r) Programmierer(in) (1) (2) (3) (4) (5) keine Erfahrung

17. Kommentare:

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

B.2.2 Quantitative Auswertung VR 2 und Vergleich der VRs

In Tabelle B.2 stehen die Ergebnisse der Versuchsreihe 2 �uber alle Versuchspersonen. Es

gelten dieselben Erl�auterungen wie zur Tabelle von Versuchsreihe 1 in Anh. B.1.2. 11 VPs

sind mit denen aus VR 1 identisch, 3 sind neu.

Die Tabelle B.3 enth�alt einen Vergleich der Fragebogenauswertungen zwischen Ver-

suchsreihe 1 und 2 �uber alle Versuchspersonen. Es sind direkt vergleichbare Fragen

enthalten, die in beiden Versuchsreihen vorhanden sind (fett hervorgehoben), und Fra-

gen, deren Aussagen sich sinngem�a� in Beziehung setzen lassen. Mit dieser Tabelle soll

sichtbar gemacht werden, wie sich die Bewertungen verschoben haben. Auswertung und

Gegen�uberstellung werden in Kap. 4.2.2 besprochen.
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Frage

Nr.

Versuchsperson Nr.
?

2 3 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

1. 5 5 5 5 5 4 3 5 4 4 4,5

3. 2 2 3 2 4 2 1 4 1 2 2,3

4. 3 3 4 1 3 1 2 3 2 2 2 3 2 1 2,3

5. 4 4 3,5 2,5 4 4 5 4 2 4 4 3 4 5 3,8

6. 2 5 5 3 5 5 5 3 4 2 5 4 4 5 4,1

7. a 1 3 1 3 2 3 3 2 2 2 2,2

8. 5 3 1 4 5 5 5 4,5 2 1 5 5 4 4 3,8

9. 5 5 5 5 5 1 5 5 5 5 4,6

10. 3 3 1 3 5 1 5 3 4 4 5 4 4 4 3,5

11. 5 5 5 4 4 3 5 5 4 5 4,5

12. 2 3 2 2 3 1,5 3 2,5 3 3 3 2 3 3 2,6

13. 3 1 5 2 1 { 2 2 2 2 3 1 2 3 2,2

14. 2 1 2 2 2 { 2 3 2 2 2 2 2 1 1,9

15. 2 2 1 2 2 4 2 2,5 2 2 2 3 2 1 2,1

16. 3 4 3 2 1 1 3 2 4 4 4,5 1 2 3 2,7

Tabelle B.2: Ergebnisse der quantitativen Auswertung der Fragebogen f�ur VR 2 (Mittel-

wert ?)

Frage Nr. in VR 1 3. a 4. a 5. 6. 8. 9. 10. 11. 12.

Frage Nr. in VR 2 4. 5. 6. 8. 12. 13. 14. 15. 16.

Bewertung VR 1 2,1 2,2 3,2 1,6 2,3 2,0 2,5 2,5 2,8

Bewertung VR 2 2,3 3,8 4.1 3.8 2,6 2,2 1,9 2,1 2,7

Tabelle B.3: Vergleich der quantitativen Fragebogenauswertungen von VR 1 und 2 (direkt

vergleichbare Zahlen sind fett gedruckt)

B.3 Die Gestenkataloge

B.3.1 Hauptkatalog

Der Hauptkatalog hat sich als ein Ergebnis der Auswertungen der Videob�ander aus der

Versuchsreihe 1 ergeben. In den Aufzeichnungen fanden sich ca. 70 verschiedene Gesten.

Diese gro�e Variabilit�at ist die Konsequenz der Tatsache, da� die Gesten frei gew�ahlt

werden konnten. Durch H�au�gkeitsauswertungen konnte die Anzahl der Gesten auf die

in Tabelle B.4 aufgef�uhrten 41 Gesten reduziert werden | ein Kompromi� zwischen Fle-

xibilit�at der Bedienung und dem zu investierenden Erkennungsaufwand.

Die Tabelle zeigt neben der laufenden Nummer und der verbalen Beschreibung der

Gesten des Hauptkataloges eine dreistu�ge Gliederung in Funktion, Erscheinungsform

und Richtung. Diese Gliederung ist auf die Anwendung der Gesten auf den 3D-Szenen-

Editor bezogen (s. Kap. 3.5).

Dabei beschreibt die Funktion einen von acht abstrakten Vorg�angen, den eine Ge-

ste in der Anwendung ausl�ost. Die Funktion ergibt zusammen mit der Richtung eine

Gestenkategorie oder ein spezi�sches Gestenkommando, wie es beispielsweise auch der

Versuchsleiter zur Steuerung des 3D-Szenen-Editors in den Wizard-of-Oz-Versuchen ein-

geben mu�te (s. Kap. 4.1). Je nach zugrundeliegender Funktion gibt es keine oder bis zu
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sechs verschiedene Richtungen. Wie aus Tabelle B.6 hervorgeht, existieren 16 verschiede-

ne Kategorien. Bei gleichbleibender Kategorie gibt es bis zu vier verschiedene zugelassene

Erscheinungsformen der Gesten, womit sichergestellt wird, da� die Anwendung 
exibel

und intuitiv bedienbar ist. Die in der Tabelle zwischen Nr. 23 und 24 aufgef�uhrte Geste

ergibt sich aus der Gliederung. Sie ist aber nicht von Geste 22 der gleichen Kategorie zu

unterscheiden, weshalb sie keine Nummer erh�alt.

Nr. Funktion Erschei-

nungsform

Richtung Beschreibung

1 Verschieben winkend rechts aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)

2 Verschieben schiebend rechts mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

3 Verschieben Faust rechts mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

4 Verschieben 
ach rechts mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben)

5 Verschieben winkend links aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)

6 Verschieben schieben links mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

7 Verschieben Faust links mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

8 Verschieben 
ach links mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben)

9 Verschieben winken zur�uck aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)

10 Verschieben schieben zur�uck mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

11 Verschieben Faust zur�uck mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

12 Verschieben 
ach zur�uck mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben)

13 Verschieben winken vor aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)

14 Verschieben schieben vor mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

15 Verschieben Faust vor mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

16 Verschieben 
ach vor mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben)

17 Verschieben winken hoch aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)
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Nr. Funktion Erschei-

nungsform

Richtung Beschreibung

18 Verschieben schieben hoch mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

19 Verschieben Faust hoch mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

20 Verschieben 
ach hoch mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben)

21 Verschieben winken hinunter aus dem Handgelenk winken (Hand-


�ache in Winkrichtung)

22 Verschieben schieben hinunter mit der 
achen Hand schieben (Hand-


�ache in Bewegungsrichtung)

23 Verschieben Faust hinunter mit der Faust schieben (Handr�ucken

immer oben)

| Verschieben 
ach hinunter mit der 
achen Hand Bewegungsrich-

tung vormachen (Handr�ucken immer

oben); identisch mit Geste Nr. 22

24 Drehen f�unf Finger rechts f�unf Finger ausgestreckt nach unten

(wie wenn Kugel umfa�t wird)

25 Drehen Zeige�nger rechts wie beim W�ahlen mit W�ahlscheibe

(
"
Telefongeste\)

26 Drehen f�unf Finger links f�unf Finger ausgestreckt nach unten

(wie wenn Kugel umfa�t wird)

27 Drehen Zeige�nger links wie beim W�ahlen mit W�ahlscheibe

(
"
Telefongeste\)

28 Kippen Zeige�nger hoch ausgestreckter Zeige�nger wird nach

oben gef�uhrt

29 Kippen Zeige�nger hinunter ausgestreckter Zeige�nger wird nach

unten gef�uhrt

30 Skalieren zwei Finger gr�o�er Daumen und Zeige�nger bewegen sich

auseinander

31 Skalieren beidh�andig gr�o�er zwei 
ache H�ande bewegen sich ausein-

ander (Hand
�achen nach innen)

32 Skalieren zwei Finger kleiner Daumen und Zeige�nger bewegen sich

aufeinander zu

33 Skalieren beidh�andig kleiner zwei 
ache H�ande bewegen sich aufein-

ander zu (Hand
�achen nach innen)

34 Stoppen einh�andig | 
ache Hand wird hochgerissen

35 Stoppen beidh�andig | zwei 
ache H�ande �uberkreuzen sich

(Start au�en)

36 Freigeben Faust | Faust �o�net sich

37 Freigeben wischen nach

rechts

wischen von links nach rechts und wie-

der zur�uck

38 Freigeben wischen nach

links

wischen von rechts nach links und wie-

der zur�uck
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Nr. Funktion Erschei-

nungsform

Richtung Beschreibung

39 Zeigen Zeige�nger | Zeige�nger aus Faust ausfahren

40 Ausl�osen greifen | ge�o�nete Hand schlie�t sich zur Faust

41 Ausl�osen dr�ucken | Zeige�nger aus Faust ausfahren, Druck

nach vorne, Zeige�nger einfahren

Tabelle B.4: Die Gesten des Hauptkataloges mit laufender Nummer, den drei Gliede-

rungsebenen Funktion, Erscheinungsform und Richtung sowie einer verbalen Beschreibung

der Geste

Um die Gesten zus�atzlich zur verbalen Beschreibung in Tabelle B.4 zu illustrieren,

werden in Tabelle B.5 typische Momentaufnahmen aus den Gesten-Bildsequenzen gezeigt.

Dazu geh�ort au�er einem Bild zu Beginn und Ende der Geste noch mindestens ein Bild,

mit dem sich der Verlauf der Bewegung am besten charakterisieren l�a�t:

Nr. Momentaufnahmen

1

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

2

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

3

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

4

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

5

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

6

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

7

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

8

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
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Nr. Momentaufnahmen

9

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

10

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

11

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

12

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

13

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

14

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

15

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

16

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

17

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

18

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

19

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

20

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

21

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
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Nr. Momentaufnahmen

22

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

23

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

|

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

24

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

25

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

26

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

27

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

28

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

29

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . .

            

30

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

31

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

32

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
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Nr. Momentaufnahmen

33

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

34

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

35

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

36

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

37

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

38

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

39

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

40

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

            

41

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

. . . . .

            

Tabelle B.5: Charakteristische Momentaufnahmen zu den Gesten des Hauptkataloges

In der Tabelle B.6 werden zu den einzelnen Gesten mit den angezeigten Nummern

noch weitere Eigenschaften zusammenfassend aufgelistet, auf die jeweils im Haupttext

Bezug genommen wird. Der Begri� Komplement�argeste wird in Anh. C.2 erkl�art. Die

Klasse einer Geste wird in Kap. 2.5 eingef�uhrt.

B.3.2 Der Nebenkatalog

Der Nebenkatalog enth�alt 12 Gesten, die im wesentlichen einen Ausschnitt aus dem Haupt-

katalog darstellen. Dabei handelt es sich um die neun Gesten-Nummern 1, 5, 9, 13, 34,

36, 38, 39, 40 (s. Tabelle B.4), eine Dialog-Verneinungsgeste (Zeige�nger hin und her

schwenken, Start nach links) sowie zwei Variationen der Greifgeste Nr. 40 (ein Greifvor-
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Gesten-Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Kategorie-Nr. 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3 3 3 4 4

Anzahl der H�ande 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Symmetrie n n n n n n n n n n n n n n

Komplement�arg.-Nr. 5 6 7 8 1 2 3 4 13 14 15 16 9 10

Klasse k m m k k m m k k m m k k m

Gesten-Nr. 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

Kategorie-Nr. 4 4 5 5 5 5 6 6 6 7 7 8 8 9

Anzahl der H�ande 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Symmetrie n n n n n n n n n n n n n n

Komplement�arg.-Nr. 11 12 21 22 23 22 17 18 19 26 27 24 25 29

Klasse m k k m m k k m m m m m m m

Gesten-Nr. 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

Kategorie-Nr. 10 11 11 12 12 13 13 14 14 14 15 16 16

Anzahl der H�ande 1 1 1 2 1 2 1 2 1 1 1 1 1

Symmetrie n n n n n n j n j j n n j

Komplement�arg.-Nr. 28 32 3 30 31 21 - 40 38 37 - 36 -

Klasse m s s s s s s m s s m m m

Tabelle B.6: Eigenschaften der Gesten des Hauptkatalogs (Symmetrie j: ja, n: nein;

Klasse m: mimisch, k: kinemimisch, s: symbolisch, Gesten-Nr. nach Tabelle B.4)

gang verbunden mit einer Handdrehung und einem Schwenk nach links bzw. nach rechts).

Bei der Aufnahme der Gesten wurde versucht, immer wieder denselben Anfangspunkt zu

tre�en, so da� auch eine unnormierte Erkennung m�oglich ist.

Die Gesten wurden nicht aus dialogtechnischen Gr�unden zusammengestellt. Viel-

mehr wurde ein reduzierter Katalog erzeugt, in dem Gesten enthalten sind, die schwierig

auseinanderzuhalten sind, so da� die Anforderungen an die Erkennung erh�oht wurden.

Aus diesem Grund sind Gesten enthalten, die sich bei einer identischen Trajektorie nur

durch Gestalt�anderungen und einen spezi�schen Geschwindigkeitsverlauf unterscheiden

(wie beispielsweise Winken und Greifen nach Links).





Anhang C

Einzelheiten zu Trainings- und

Testdaten

C.1 Angaben zu den verschiedenen Datens�atzen

F�ur die r�aumliche Segmentierung wurde als optimales Verfahren eine UV -Farbsegmen-

tierung auf Basis der Vordergrund-LUT bestimmt (s. Kap. 5.1.6). Da dieses Verfahren

bei einer konstanten Beleuchtung, einem schwarzen Hintergrund und entsprechender Pa-

rameterjustierung praktisch fehlerfrei arbeitet, wurde das gesamte Trainings- und Testma-

terial unter diesen Bedingungen aufgenommen, damit m�ogliche Segmentierungsfehler von

vornherein ausgeschlossen werden k�onnen. Wie in Kap. 4 �uber die Usability-Experimente

beschrieben, wurde die Kamera senkrecht mit einem Abstand von rund 85 cm �uber der

Arbeits
�ache montiert. Es wurde die CCD-Kamera XC-003 P der Firma Sony mit drei

1/3-Zoll Sensoren und einem Weitwinkelobjektiv mit 6 mm Brennweite verwendet. Die

Beispielbilder im illustrierten Gestenkatalog (s. Tabelle B.5 in Kap. B.3.1) zeigen den

Bildausschnitt, der sich aus diesen Einstellungen ergibt.

Die Gesten des Analysedatensatzes (s. Anh. C.1.3) wurden einzeln direkt auf Festplat-

te aufgenommen. Die Aufnahme erfolgte unkomprimiert mit ein Viertel der Halbbildgr�o�e

bei voller Bildwiederholrate. Daf�ur wurden ca. 4 Gigabyte Plattenplatz ben�otigt. Die an-

deren Datens�atze wurden kontinuierlich bei voller Halbbildgr�o�e und bei voller Bildwieder-

holrate aufgenommen. Dabei wurde ein hardwareunterst�utztes Motion-JPEG-Verfahren1

zur Kompression verwendet, mit dem die Daten etwa im Verh�altnis 1:30 komprimiert wer-

den konnten. Diese hohe Komprimierung war bei annehmbarer Qualit�at nur aufgrund des

homogenen Hintergrundes m�oglich. Eine Stunde komprimierten Videomaterials ben�otigt

ca. 2,7 Gigabyte Plattenplatz.

Alle Erkennungsergebnisse beruhen wenn m�oglich auf einer strikten Trennung von

Trainings- und Erkennungsdaten. Als Grundprinzip wurden idealerweise zwei Drittel

der Daten f�ur das Training verwendet und ein Drittel f�ur die Erkennung. Um dabei

in Training und Erkennung m�oglichst die Variation �uber die Zeit zu ber�ucksichtigen,

wurden Trainings- und Testdaten ineinander
"
verschr�ankt\ �uber den jeweiligen gesamten

Datensatz verteilt.

1JPEG (Joint Photographic Experts Group) ist ein Kompressionsverfahren f�ur Einzelbilder. Motion-

JPEG ist f�ur Videosequenzen geeignet, da die Halbbilder getrennt komprimiert werden, so da� die durch

das Zeilensprungverfahren hervorgerufenen Bewegungsartefakte die Kompression nicht erschweren k�onnen

[Sch94b].
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C.1.1 �Ubungsdaten

Die �Ubungsdaten stammen aus dem 1. Teil der 2. Versuchsreihe: hier wurde mit den Pro-

banden der Hauptkatalog, der sich aus der 1. Versuchsreihe ergibt, systematisch ge�ubt.

Alle Versionen einer Geste werden in diesen Aufnahmen direkt hintereinander ausgef�uhrt.

Die �Ubungsdaten stehen daher f�ur Gesten mit geringer Kontextabh�angigkeit, die gleich-

zeitig mit einer gewissen Sorgfalt und relativ gleichm�a�ig ausgef�uhrt wurden. Es sind alle

41 Gesten des Hauptkataloges in ungef�ahr gleicher Anzahl vorhanden.

Der Aufnahmeplatz wurde mit hellen Halogenscheinwerfern bzw. Hochfrequenz-Leucht-

sto�r�ohren so ausgeleuchtet, da� der elektronische Verschlu� der Kamera auf 1/125 s ein-

gestellt werden konnte. Dadurch wurde garantiert, da� in den einzelnen Bildern praktisch

keine Bewegungsunsch�arfe vorhanden ist.

F�ur alle personenabh�angigen Auswertungen der �Ubungsdaten wurden die Daten von

Versuchsperson 8 (VP 8) verwendet, weil von ihr die l�angste Aufzeichnung vorliegt. F�ur

die personenunabh�angigen Evaluierungen wurden noch die Daten von VP 2, 3, 6 und 7

dazu genommen. VP 3 und VP 6 sind Linksh�ander, alle weiteren Versuchspersonen sind

Rechtsh�ander. Tabelle C.1 zeigt f�ur jede Versuchsperson und jede Geste die Anzahl (A.),

mit der die Geste in der jeweiligen Videoaufnahme auftritt, sowie die minimale (#) und
die maximale L�ange (") der Geste.

F�ur die verschiedenartigen Evaluierungen mit den Dialogdaten m�ussen folgende F�alle

unterschieden werden:

� Personenabh�angigkeit, isolierte Erkennung: Die minimale Gestenanzahl f�ur

die VP 8 betr�agt 41. Um alle Gesten genau gleich zu behandeln und eine exakte

Aufteilung zu erhalten, wurden 26 Aufnahmen jeder Geste f�ur das Training und 13

Aufnahmen f�ur die Erkennung genommen. Damit wurde jedes Modell beim Trai-

ning gleich gut trainiert und bei der Erkennung gehen gleichberechtigt alle Gesten

ein. Insgesamt wurden also 1066 Gesten f�ur das Training und 533 Gesten f�ur die

Erkennung verwendet; beide Datenmengen sind vollst�andig getrennt.

� Personenunabh�angigkeit, isolierte Erkennung: Die Anzahl der Gesten ist f�ur

verschiedene VPs sehr unterschiedlich verteilt: w�ahrend bei VP 8 mindestens 41

Aufnahmen pro Geste vorliegen, sind es bei VP 6 nur 6. Um genug Daten f�ur

die Evaluierung zu erhalten, mu�te auf eine Gleichbehandlung der VPs und der

Gesten verzichtet werden. Bei allen VPs wurden daher alle Gesten verwendet und

die Gestenversionen wurden wiederum im Verh�altnis 2/3 f�ur das Training und 1/3

f�ur die Erkennung aufgeteilt. Reste dieser Aufteilung wurden den Trainingsdaten

zugeschlagen. Dadurch ergibt sich eine Anzahl von 2965 Gesten f�ur das Training

sowie 1397 Gesten f�ur die Erkennung, wobei sich Trainings- und Testdatenmengen

nicht �uberschneiden.

� Personenabh�angigkeit, kontinuierliche Erkennung: Beim Training f�ur die

kontinuierliche Erkennung wurde das Schema f�ur den personenabh�angigen, isolierten

Fall beibehalten. F�ur die kontinuierliche Erkennung war eine Aufteilung der Daten

nicht m�oglich, da alle Versionen einer Geste immer hintereinander aufgenommen

wurden. Daher mu�te eine �Uberschneidung von Trainings- und Testdatenmaterial

in Kauf genommen werden. Bei insgesamt 1926 Gesten in der vollst�andigen Video-

sequenz sind aber immerhin noch etwa 50% der Gesten unbekannt, was immer noch

aussagekr�aftig genug erscheint.
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VP 2 VP 3 VP 6 VP 7 VP 8

(29 Min) (32 Min) (15 Min) (25 Min) (48 Min)

Nr. A. # " A. # " A. # " A. # " A. # "
1 18 11 24 20 21 35 6 17 37 15 19 42 42 14 26

2 15 39 67 25 24 46 6 36 43 15 25 40 47 16 39

3 17 24 36 28 37 56 6 40 54 15 24 37 43 20 30

4 21 23 36 21 31 46 6 33 47 15 29 38 47 13 28

5 18 11 21 17 21 39 6 16 25 15 14 28 40 10 26

6 15 25 47 18 29 51 7 12 18 15 27 42 52 12 30

7 17 24 37 19 33 77 6 22 39 15 28 45 52 18 31

8 16 26 42 17 25 45 5 16 26 15 30 49 42 18 30

9 27 10 20 24 10 30 7 11 15 16 13 24 50 10 20

10 21 26 55 16 17 41 7 15 25 19 35 60 50 10 42

11 20 28 43 20 22 40 14 10 24 15 36 60 54 16 29

12 21 33 46 18 20 35 7 15 31 17 18 50 46 16 36

13 19 10 21 26 12 26 6 10 16 16 12 25 48 10 31

14 18 27 49 31 15 34 9 13 27 15 23 71 46 13 37

15 20 30 45 16 25 36 10 11 33 15 26 44 46 19 41

16 26 24 40 17 19 42 8 12 26 15 24 39 59 16 37

17 22 12 28 23 16 26 0 | | 18 10 37 41 12 30

18 16 24 48 18 29 47 6 13 38 17 27 41 44 10 28

19 15 28 40 16 24 32 6 30 41 15 23 39 49 17 33

20 15 27 58 17 21 51 6 26 44 18 21 42 44 17 32

21 18 17 26 20 15 34 6 10 13 15 15 30 44 10 16

22 20 28 56 29 19 35 6 24 38 15 29 53 41 15 32

23 19 21 31 16 28 35 6 25 38 16 35 55 41 18 38

24 17 17 33 17 13 30 6 20 39 22 24 46 44 22 44

25 19 18 49 16 21 39 6 21 33 21 23 42 46 24 41

26 15 19 33 20 17 32 6 19 30 15 23 37 50 27 50

27 17 23 35 16 21 31 6 18 29 17 33 49 50 15 41

28 17 19 33 18 12 18 7 11 25 19 20 33 47 15 36

29 17 18 29 15 13 25 6 11 16 14 18 32 43 12 24

30 16 13 23 17 10 23 9 10 14 18 17 32 49 12 37

31 17 19 31 16 18 36 6 12 26 15 40 68 47 14 24

32 17 10 23 15 12 19 6 12 17 14 18 33 45 15 46

33 15 20 32 15 18 34 6 11 17 13 45 71 47 10 31

34 18 18 34 0 | | 8 13 25 16 14 40 46 11 29

35 17 44 57 20 52 76 7 18 38 16 32 58 46 20 56

36 15 14 23 16 10 23 6 10 15 15 14 26 43 10 32

37 18 27 41 19 24 75 10 23 46 17 31 46 51 29 57

38 21 22 66 16 43 65 8 12 35 22 37 58 63 23 53

39 17 14 30 16 20 34 6 11 19 15 15 22 48 13 31

40 17 17 35 16 16 26 6 13 20 15 20 35 44 12 25

41 25 34 95 17 36 51 6 38 78 15 41 67 49 32 65

Tabelle C.1: Gestenmaterial in den �Ubungsdaten (Versuchsperson VP, Anzahl A., mini-

male L�ange #, maximale L�ange ", L�angeneinheit Halbbilder)
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C.1.2 Dialogdaten

Die Dialogdaten (Darstellung in Tabelle C.2, linke H�alfte) stammen aus dem 2. Teil der

2. Versuchreihe: hier konnten die Probanden frei mit dem 3D-Szenen-Editor interagieren;

es wurde ebenfalls der Hauptkatalog verbindlich vorgegeben. Die Abfolge der Gesten wird

somit durch die vom Probanden verfolgten Ziele bestimmt, die wiederum indirekt durch

die Aufgabenstellung gegeben waren. Die Dialogdaten stehen daher f�ur Gesten mit hoher

Kontextabh�angigkeit. Dar�uberhinaus lag die Konzentration mehr auf der Anwendung und

der Zielsetzung der Aufgabenstellung als auf der gewissenhaften Ausf�uhrung der Gesten.

F�ur die Beleuchtung und den Kameraverschlu� gilt dasselbe wie f�ur die �Ubungsdaten

unter Punkt 1.

Obwohl f�ur den Dialog die Gesten des Hauptkataloges vorgegeben waren, verwenden

alle Benutzer jeweils nur einen bevorzugten Ausschnitt aus den 41 verschiedenen Ge-

sten. �Uber alle Versuchspersonen werden jedoch fast alle Gesten verwendet [Vol97]. Die

H�au�gkeit der vorkommenden Gesten ist bei jeder Versuchsperson dar�uberhinaus stark

ungleichm�a�ig verteilt.

Die Dialogdaten wurden nur personenabh�angig f�ur VP 8 evaluiert, weil f�ur diese VP

wiederum die l�angste Videoaufzeichnung vorlag. Die 18 freien Tabellenzeilen entsprechen

den im Videomaterial nicht vorkommenden Gesten. 9 der verbleibenden 23 Gesten kom-

men in einer deutlich geringeren Anzahl (< 10) als die �ubrigen Gesten vor. Es erschien

nicht sinnvoll, diese Gesten in die Evaluierung mit aufzunehmen, da die Anzahl f�ur ein

Training der Modelle nicht ausreicht. Es bleiben also noch 14 Gesten f�ur das Training

�ubrig. Zwei Variationen m�ussen unterschieden werden; dabei sollen ebenfalls wieder die

unter Anh. C.1 genannten Grunds�atze eingehalten werden (es handelt sich dabei immer

um den personenabh�angigen Fall):

� Isolierte Erkennung: Analog zum entsprechenden Fall bei den Dialogdaten wur-

den wenn m�oglich 26 Versionen einer Geste f�ur das Training verwendet. War die

Anzahl kleiner als 39, so wurden zwei Drittel der Versionen zum Trainieren be-

nutzt (Divisionsreste wurden den Trainingsdaten zugeschlagen). Da teilweise nur

sehr wenige Daten f�ur die Erkennung �ubrig waren und schon beim Training ein Un-

gleichgewicht zwischen den verschiedenen Gesten nicht vermieden werden konnte,

wurden alle restlichen Daten f�ur die Erkennung verwendet. Damit sind Trainings-

und Testdaten auf jeden Fall vollst�andig getrennt. Es wurden somit 293 Gesten f�ur

das Training und 563 f�ur die Erkennung verwendet.

� Kontinuierliche Erkennung: Die Konstellation f�ur das Training wurde vom iso-

lierten Fall �ubernommen. Da die einzelnen Gesten sehr unterschiedlich in der konti-

nuierlichen Sequenz verteilt sind, war es nicht m�oglich, einen zusammenh�angenden

Abschnitt zu �nden, in dem alle Gesten einigerma�en gleichm�a�ig verteilt auftraten.

Es wurde daher wie bei den Dialogdaten die gesamte Sequenz f�ur die kontinuierli-

che Erkennung benutzt. Damit sind Teile der Erkennungsdaten schon vom Training

her bekannt. Bei insgesamt 898 Gesten (nicht alle gelabelten Gesten wurden auch

modelliert) sind allerdings nur etwa ein Drittel der Gesten bekannt.

Da einige Gesten aufgrund ihrer geringen Anzahl nicht modelliert wurden, ergeben sich

von vornherein schon 42 vom Labeln her bekannte Gesten, die f�ur das System unbekannte

Bewegungen darstellen. Dazu kommt, da� sich gerade in den Dialogdaten sehr viele

nicht gez�ahlte, zuf�allige Bewegungen �nden, die den kontinuierlichen Erkennungsvorgang

st�oren. Damit sind die Dialogdaten sehr gut daf�ur geeignet festzustellen, wie gut eine
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Nr.
Dialogdaten Demonstratordaten

A. # " Tr. Erk. A. # " + *
1 82 14 29 26 56 45 16 24 67 87

2 45 18 27 70 90

3 48 16 27 72 104

4 45 16 25 65 87

5 100 14 26 26 74 45 16 22 73 91

6 45 16 22 73 94

7 45 16 25 66 90

8 45 16 25 61 77

9 117 14 24 26 91 45 16 21 64 86

10 45 16 23 66 89

11 6 18 20 | | 45 16 26 58 77

12 45 16 24 58 72

13 54 14 32 26 28 45 16 23 58 86

14 45 16 27 74 93

15 50 16 25 65 83

16 45 16 23 62 74

17 145 14 24 26 119 45 16 24 69 86

18 18 14 27 12 6 45 16 25 71 89

19 45 18 36 72 103

20 45 21 36 68 98

21 106 14 23 26 80 46 16 23 80 97

22 45 17 24 77 103

23 3 21 24 | | 45 16 25 73 96

24 8 15 23 | | 45 18 27 75 97

25 45 14 33 26 19 47 17 28 68 94

26 4 19 21 | | 45 20 30 71 89

27 23 15 26 16 7 45 16 24 65 80

28 3 17 39 | | 45 16 24 65 94

29 1 17 17 | | 45 17 26 74 105

30 3 19 21 | | 45 16 29 61 82

31 5 19 26 | | 45 16 23 61 90

32 46 16 26 52 77

33 45 16 23 65 91

34 13 14 20 9 4 45 19 30 65 96

35 44 41 51 57 77

36 26 14 28 18 8 46 16 20 64 94

37 17 14 37 12 5 46 42 56 59 81

38 9 22 35 | | 46 41 55 57 70

39 26 14 24 18 8 46 16 30 54 75

40 84 14 25 26 58 46 16 30 65 93

41 46 27 43 56 81

Tabelle C.2: Gestenmaterial in den Dialog- und Demonstratordaten (Anzahl A., minimale

L�ange Kerngeste #, maximale L�ange Kerngeste ", entsprechend + und * f�ur Komplett-

geste; Tr.: Anzahl Gesten f�ur Training, Erk.: Anzahl Gesten f�ur Erkennung, alle Daten

stammen von Versuchsperson 8, L�angeneinheit Halbbilder)
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kontinuierliche Erkennung unbekannte (und damit ung�ultige) Bewegungen unterdr�ucken

kann. Auf der anderen Seite ist die Erkennung im Vergleich zu den Dialogdaten etwas

einfacher, da nur etwa ein Drittel des Gestenkataloges �uberhaupt erkannt werden mu�.

Damit sind die Ergebnisse bei Dialog- und �Ubungsdaten nicht direkt vergleichbar.

C.1.3 Analysedaten

Die Analysedaten basieren auf dem Nebenkatalog (s. Anh. B.3.2). Die Gesten wurden

isoliert aufgenommen. So gut es ging wurde darauf geachtet, da� jede Geste vom selben

Punkt aus gestartet wurde. Damit sind die Analysedaten auch f�ur Merkmalsextraktions-

verfahren geeignet, die keine invarianten Merkmalsvektoren liefern.

F�ur alle Gesten wurde eine konstante Aufnahmel�ange von exakt 70 Halbbildern bei vol-

ler Bildwiederholrate eingestellt. Die Daten liegen nur von einer Person vor, so da� auch

nur eine personenabh�angige Erkennung m�oglich ist. Bei der Aufnahme wurde eine sehr

helle Beleuchtung mit Halogenscheinwerfern verwendet, die es gestattete, die Kameraver-

schlu�zeit auf 1/250 s einzustellen, so da� die Aufnahmen frei von Bewegungsunsch�arfe

sind. F�ur die Evaluierung m�ussen zwei F�alle unterschieden werden:

� Isolierte Erkennung: Es wurden jeweils pro Geste 20 Aufnahmen f�ur das Trai-

ning und 10 f�ur die Erkennung verwendet. Das sind insgesamt also 240 bzw. 120

Aufnahmen, die f�ur Training und Erkennung getrennt sind.

� Kontinuierliche Erkennung: Hierf�ur wurden die isoliert aufgenommenen Daten

zu kontinuierlichen Sequenzen, den sog. Synthesedaten, zusammengesetzt. Daf�ur

wurden die 120 Erkennungsaufnahmen aus dem isolierten Fall verwendet und in zy-

klischer Abfolge mit sog. F�ullsequenzen zu langen, kontinuierlichen Datens�atzen ver-

bunden. Die F�ullsequenzen eines Testdatensatzes sind alle gleich lang; sie verbinden

End- und Anfangspunkte aufeinanderfolgender Gesten durch lineare Interpolation

der Merkmalskomponenten.

Das Training erfolgt, wie im isolierten Fall, mit den �ubrigen 240 Aufnahmen. Auf

diese Weise war es auch f�ur die kontinuierliche Erkennung m�oglich, f�ur Training und

Erkennung v�ollig getrennte Datenmengen zu verwenden.

C.1.4 Demonstratordaten

Die Demonstratordaten wurden von einer Person aufgenommen. Ihnen liegt der komplet-

te Hauptkatalog mit 41 Gesten zugrunde. Sie sind symmetrisch und kontextunabh�angig,

so da� sie sich insbesondere f�ur die Erkennung mit dem zweistu�gen System eignen (ge-

nauere Beschreibung s. Kap. 11.1). Aufgrund der kontrollierten Aufnahmebedingungen

sind die Anzahlen der Versionen pro Geste sehr gleichm�a�ig verteilt (s. Tabelle C.2; rech-

te H�alfte). Es wurde die normale (vorhandene) Raumbeleuchtung verwendet, so da� es

erforderlich war, den elektronischen Kameraverschlu� auszuschalten. Somit ist auf vielen

Einzelbildern mitunter eine starke Bewegungsunsch�arfe sichtbar.

Die Vorgehensweise f�ur Training und Erkennung �ahnelt derjenigen f�ur die Dialogdaten,

mit der Ausnahme da� bei den Demosystemdaten nur personenabh�angige Erkennung

m�oglich ist:

� Isolierte Erkennung: Es wurden exakt 26 Gesten f�ur das Training und 13 f�ur

die Erkennung verwendet. Die Datenmengen von 1066 bzw. 533 Gesten sind v�ollig

getrennt.
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� Kontinuierliche Erkennung: Wiederum war aufgrund des Aufnahmemodus kei-

ne Auftrennung der Daten f�ur die Erkennung m�oglich (alle Versionen einer Geste

wurden hintereinander aufgenommen). Es wurden wiederum 26 Gesten f�ur das

Training und der komplette Datensatz f�ur die Erkennung verwendet. Bei insge-

samt 1862 Gesten ergibt sich wiederum eine �Uberschneidung von Trainings- und

Erkennungsdatensatz von rund 50%.

C.2 Gestenkontext und Labeln der Daten

W�ahrend die Gesten aus dem Analysedatensatz (s. Anh. C.1.3) isoliert aufgenommen

wurden, liegt bei den anderen Datens�atzen (s. Kap. C.1.1, C.1.2 und C.1.4) f�ur jede

Person eine kontinuierliche Aufnahme vor, in der alle Gesten auf einmal enthalten sind

und zwar in genau der Reihenfolge, mit der sie auch bei der Aufnahme gezeigt wurden.

Au�erdem enthalten die kontinuierlichen Aufnahmen auch viele nicht-gestische Bewe-

gungen und einige St�orungen (beispielsweise kann kurzfristig der Kopf der Versuchsper-

son im Bild sichtbar werden), wie sie sich bei solch langen Aufnahmen (typischerweise

30{45 min) nicht vermeiden lassen. Diese St�orungen und bedeutungslosen Bewegungen

wurden nicht aus den Files beseitigt, um den Realismus der Evaluierungen nicht zu be-

eintr�achtigen.

Damit das Training der Modelle und die isolierte Erkennung durchgef�uhrt werden

k�onnen, m�ussen Beginn und Ende der Gesten gekennzeichnet werden. Dieser Vorgang

wird Labeln genannt. Insbesondere bei den Dialogdaten | aber auch bei allen anderen

kontinuierlichen Aufnahmen | ergibt sich nun das Problem, zu erkennen, welcher Teil

einer Bewegung als Geste gekennzeichnet werden soll. Es ist o�ensichtlich, da� Teile

einer gestischen Bewegung von der Vorg�anger- und der Nachfolgergeste (also dem Ge-

stenkontext) beein
u�t werden. Dies ist auch schon in den empirischen Untersuchungen

von [Ken86] und anderen Studien (�Ubersicht in [Wex94]) festgestellt worden, weshalb eine

Gestenbewegung allgemein in drei Phasen eingeteilt wird. Der Gestenkern wird von ei-

ner Vor- und einer Nachbereitungsbewegung begleitet, die f�ur die Verbindung der Gesten

untereinander verwendet werden (s. Kap. 2.2).

Als Gestenkern l�a�t sich nun in den Aufnahmen der Dialogdaten jener Teil einer

gestischen Bewegung de�nieren, der unabh�angig vom Kontext der Geste bleibt. Diese

Unabh�angigkeit ist nat�urlich nicht vollst�andig gegeben, so da� sich oft nur grobe Grenzen

des Gestenkerns angeben lassen. Weiterhin l�a�t diese De�nition auch immer noch einen

gewissen Spielraum f�ur das Labeln. Man darf jedoch nicht �ubersehen, da� der Begri� der

Kerngeste nur ein Hilfsbegri� ist, um eine bestimmte Art einer komplexen menschlichen

Bewegung zu beschreiben. Wie Experimente von [Ken86] gezeigt haben (s. Kap. 2.2),

ist der Mensch sehr wohl in der Lage, eine Geste | auch eine ihm unbekannte Geste

| als solche zu identi�zieren und gewisse Kriterien f�ur die Gliederung einer gestischen

Bewegung anzugeben. Es hat sich gezeigt, da� dort, wo das Kriterium der Kontextun-

abh�angigkeit die Kerngeste nur grob eingrenzen konnte, immer Kriterien gefunden werden

konnten, mit der sich de�nierte und reproduzierbare Anfangs- und Endpunkte einer Kern-

bewegung angeben lie�en. Solche Kriterien sind beispielsweise der
"
�O�nungsgrad\ einer

Faust, die
"
Ausgestrecktheit\ der Finger, das Sichtbarwerden des Handr�uckens oder das

vor�ubergehende Pausieren der globalen Handbewegung am Gestenende. Die durch die-

se reproduzierbar angebbaren Grenzen gefundenen Bewegungen werden in dieser Arbeit

ebenfalls als Kerngesten de�niert.
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Die auf diese Weise gefundenen Kerngesten zerfallen in sogenannte symmetrische und

asymmetrische Gesten. Dieses Symmetriekriterium bezieht sich dabei nur auf den groben

Ablauf der Kernbewegung und nicht auf eine v�ollige Spiegelsymmetrie der Bildsequenz.

Am h�au�gsten treten die asymmetrischen Gesten auf, die dadurch gekennzeichnet sind,

da� Beginn und Ende der Kernbewegung r�aumlich voneinander getrennt sind. Die asym-

metrischen Gesten sind zeitlich nur kurz und weisen keine Bewegungspausen auf. Bei den

relativ seltenen symmetrischen Gesten endet die Kernbewegung dort, wo sie angefangen

hat. Dadurch weisen alle symmetrischen Kerngesten eine kurze Pause im Umkehrpunkt

der Bewegung auf und der Bewegungskern der Geste dauert im Mittel etwas l�anger. In

Tabelle B.6 im Anh. B.3.1 ist f�ur jede Geste des Hauptkataloges angegeben, ob sie sym-

metrisch ist oder nicht. Auch die Bilder in Tabelle B.5 lassen diese Symmetrieeigenschaft

erkennen.

Auf der einen Seite gibt es nun Gesten, die sich nur aufgrund ihrer Symmetrieeigen-

schaft unterscheiden (beispielsweise Geste 39 und 41:
"
zeigen\ und

"
Taste dr�ucken\). Auf

der anderen Seite gibt es sehr viele Paare asymmetrischer Gesten, die sich zu potentiellen

symmetrischen Gesten komplettieren (sog. Komplement�argesten wie beispielsweise Geste

1 und 5:
"
winken nach rechts\ und

"
winken nach links\). Dadurch, da� nur die asym-

metrischen Kerngesten einer solche Geste gelabelt wurden, besteht die Gefahr, da� | je

nach Kontext | die Nachbereitungsbewegung einer solchen Geste als Komplement�argeste

erkannt wird. Es hat sich jedoch gezeigt, da� diese Verwechslungsgefahr gering ist, da

sich eine Nachbereitungsbewegung und eine eventuell passende Komplement�argeste durch

die Bewegungsgeschwindigkeit und die Anspannung der Hand unterscheiden: die Kern-

bewegung wird immer mit Nachdruck und damit einer relativ hohen Geschwindigkeit

ausgef�uhrt und die Hand ist sehr angespannt, was eine sehr geordnete Fingerstellung

bewirkt.

Die Auswirkung des Kontextes auf die Erkennung wird erst im Zusammenhang mit der

kontinuierlichen Erkennung in Kap. 10 untersucht. Bei der isolierten Erkennung dagegen

hat der Kontext keine Bedeutung, da nur die Kerngesten untereinander verglichen werden.



Anhang D

Weitere Ergebnisse zur Erkennung

verbundener Gesten

D.1 Anwendung der Peak-Verst�arkung

Obwohl die in Tabelle 10.20 (s. Kap. 10.7.2.1) gezeigte mittlere Erkennungsverz�ogerung

f�ur Dialoganwendungen unkritisch ist, kann sie bei Bedarf �uber die Anwendung der Peak-

Verst�arkung nach Gl. (9.24) (s. Kap. 9.3.4.2) verk�urzt werden (s. Tabelle D.1). W�ahrend

sich bei den �Ubungsdaten durch vorsichtiges Erh�ohen des Mischungsverh�altnisses Cmix au-

�er einer leichten Vergr�o�erung der Falschakzeptanzrate f kaum etwas ver�andert, l�a�t sich

die mittlere Erkennungsverz�ogerung bei den Dialogdaten auf das Niveau der �Ubungsdaten

auf etwas �uber 0,5 Sekunden reduzieren. Obwohl dabei sogar die Erkennungsrate noch um

2% zunimmt, sollte der Einsatz der Peak-Verst�arkung wohl �uberlegt werden, da sich da-

mit bei den Dialogdaten die Falschakzeptanzrate f leicht verdoppeln kann. Diese Tendenz

ergibt sich auch beim optimalen Score-Eingangsgewicht W = 30; sie setzt sich au�erdem

in den ROCs �uber den gesamten r-f -Bereich fort (nicht dargestellt).

D.2 Anwendung der Verweildauer-Modellierung

Bei der Anwendung der Verweildauer-Modellierung nach Gl. (9.22) in Kap. 9.3.3 sind die
�Ubungsdaten bevorzugt (s. Tabelle D.2): hier ergibt sich mit steigendem Parameter v

eine starke Verringerung der Falschakzeptanzrate bei nur geringen Verlusten in der Er-

kennungsrate. Leider zeigt sich bei den Dialogdaten der entgegengesetzte E�ekt: hier

sinkt die Erkennungsleistung. Das Verhalten best�atigt den unterschiedlichen Charak-

ter der Datens�atze: die Erkennung der relativ gleichm�a�ig ausgef�uhrten Gesten in den
�Ubungsdaten wird durch die

"
Bestrafung\ von L�angenausrei�ern verbessert, w�ahrend die

ungleichm�a�igeren Gesten in den Dialogdaten dadurch nicht mehr 
exibel genug model-

liert werden k�onnen.

F�ur den guten Kompromi�wert von v = 3 kann man an den ROCs in Bild D.1 erken-

nen, da� der Verlust an Erkennungsrate bei den Dialogdaten noch durch die Anhebung

des Score-Eingangsgewichtes auf W = 30 mehr als ausgeglichen werden kann. Wie vor-

her schon gezeigt wurde, entsteht durch die W -Anhebung in den oberen r-Bereichen der
�Ubungsdaten kein nennenswerter E�ekt: hier kann dann der v-Parameter seine Wirkung

entfalten. Setzt man also die Verweildauer-Modellierung ein, so werden Daten mit der
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�Ubungsdaten Dialogdaten

Cmix r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

0 98,81 16,90 0,68 35,65 36,65 91,56 35,13 7,03 53,58 54,58

0,5 98,81 17,09 0,68 34,86 35,86 91,79 43,99 17,00 48,24 49,24

1,0 98,81 17,91 1,04 34,06 35,06 92,15 48,97 29,78 41,40 42,40

1,5 98,86 18,87 1,30 33,38 34,38 92,73 54,64 35,52 37,34 38,34

2,0 98,81 20,26 1,35 33,03 34,03 92,61 59,62 37,87 35,07 36,07

2,5 98,86 20,71 1,14 32,81 33,81 92,97 63,22 38,45 34,10 35,10

3,0 98,81 21,28 1,04 32,57 33,57 93,32 66,81 38,80 33,57 34,57

3,5 98,81 22,07 0,88 32,44 33,44 93,08 70,41 37,05 33,15 34,15

4,0 98,75 22,61 1,09 32,25 33,25 93,32 76,36 37,05 32,75 33,75

4,5 98,70 22,96 1,09 32,13 33,13 93,20 78,29 37,16 32,45 33,45

5,0 98,70 23,46 1,09 31,98 32,98 93,43 79,68 37,40 32,09 33,09

5,5 98,75 24,54 1,19 31,86 32,86 93,20 83,41 36,58 31,91 32,91

6,0 98,70 25,56 1,30 31,72 32,72 92,97 87,98 37,51 31,55 32,55

9,0 98,34 31,36 2,34 30,92 31,92 92,61 113,43 38,57 29,79 30,79

12,0 98,03 39,70 3,06 30,26 31,26 91,09 137,91 38,10 28,19 29,19

Tabelle D.1: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit �Ubungs- und Dialog-

daten bei Variation des Mischungsfaktors Cmix (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in

Merkmalszeittakten, �Uberhang o = 20, Zustandszahl N = 30, Codebuchgr�o�e L = 1024,

Score-Eingangsgewicht W = 0)

�Ubungsdaten Dialogdaten

v r f rM ��v ��vo r f rM ��v ��vo

1,0 98,81 16,90 0,68 35,65 36,65 91,56 35,13 7,03 53,58 54,58

1,5 98,81 15,22 0,52 35,83 36,83 90,86 33,61 6,57 53,54 54,54

2,0 98,75 14,33 0,52 36,01 37,01 90,04 32,09 6,33 53,24 54,24

2,5 98,34 12,52 0,52 36,03 37,03 89,57 33,06 6,21 53,41 54,41

3,0 97,92 11,00 0,57 36,04 37,04 88,51 33,75 5,98 53,44 54,44

3,5 97,51 10,40 0,57 36,11 37,11 86,99 35,69 5,74 53,21 54,21

4,0 97,09 9,67 0,62 36,21 37,21 86,05 36,24 5,86 53,22 54,22

5,0 96,21 8,81 0,52 36,36 37,36 84,06 38,45 5,74 52,97 53,97

6,0 95,48 7,58 0,52 36,51 37,51 81,95 39,28 5,28 52,85 53,85

7,0 94,70 7,07 0,47 36,67 37,67 79,84 40,53 5,51 52,83 53,83

8,0 93,77 6,56 0,36 36,79 37,79 77,96 41,50 5,39 52,84 53,84

9,0 92,73 6,15 0,47 36,93 37,93 76,44 43,99 5,16 53,07 54,07

10,0 91,64 5,90 0,47 37,06 38,06 74,91 45,23 4,92 53,32 54,32

11,0 90,97 5,90 0,42 37,14 38,14 72,92 45,65 4,57 52,83 53,83

12,0 90,29 5,74 0,52 37,20 38,20 71,28 46,34 4,57 53,09 54,09

Tabelle D.2: Erkennungsergebnisse des Spotting-Verfahrens mit �Ubungs- und Dialogdaten

bei Variation des Normierungsl�angen-Parameters v (r und rM in %, f in 1/h, � -Werte in

Merkmalszeittakten, �Uberhang o = 20, Zustandszahl N = 30, Codebuchgr�o�e L = 1024,

Score-Eingangsgewicht W = 0)
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Bild D.1: ROC-Darstellungen ausgew�ahlter Erkennungsergebnisse aus Tabelle D.2 und

Tabelle 10.22 Seite 140 erzeugt durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel zur Ver-

deutlichung der Wirkung des Normierungsl�angen-Parameters v im Vergleich zur Wirkung

des Score-eingangsgewichtes W (�U: �Ubungsdaten, D: Dialogdaten, o = 20, N = 30,

L = 1024)

Charakteristik der �Ubungsdaten besser erkannt, w�ahrend Daten, die den Dialogdaten

�ahnlich sind, etwa so gut wie ohne Einsatz eines Score-Eingangsgewichtes verarbeitet

werden.

D.3 Optimierung des minimalen Peak-Abstandes

Neben der R�uckweisungsschwelle Srel kann auch der minimale Peak-Abstand �dist (Regel

P4 in Kap. 9.3.5) eingesetzt werden, um die Falschakzeptanzrate f auf Kosten der Erken-

nungsrate r zu verringern. Die damit erzeugbaren r-f -Kennlinien sollen Pseudo-ROCs

genannt werden, weil der Begri� ROC f�ur den
"
klassischen\ Einsatz einer (absoluten)

Score-R�uckweisungsschwelle reserviert ist. In Bild D.2 sind die Pseudo-ROCs zusammen

mit den echten ROCs dargestellt. Man erkennt, da� die Pseudo-ROC- wesentlich un-

ruhiger verlaufen als die ROC-Diagramme. Insbesondere gibt es in den Kennlinien nun

r�uckl�au�ge Bereiche. Die Ursache liegt darin, da� der minimale Peak-Abstand eine ver-

kettete Wirkung haben kann: f�allt durch Vergr�o�erung des Peak-Abstandes �dist ein Peak

weg, so k�onnen darauf folgende, bisher
"
verdeckte\ Peaks freigelegt werden | und um-

gekehrt. Von diesem Vorgang sind sowohl g�ultige als auch ung�ultige Peaks betro�en, so

da� r und f beein
u�t werden.

In Bild D.2 ist jedoch auch erkennbar, da� die Pseudo-ROC- die ROC-Kennlinie sowohl

f�ur die �Ubungs- als auch die Dialogdaten jeweils in einem kurzen Abschnitt �ubersteigt.

F�ur beide Datens�atze liegen diese Abschnitte im Bereich von �dist = 42.

Berechnet man f�ur einen festen minimalen Peak-Abstand von �dist = 42 die ROC, so

stellt man sowohl f�ur die �Ubungs- als auch f�ur die Dialogdaten in einem weiten r-f -Bereich

einen Anstieg der Erkennungsleistung fest (s. Bild D.3). Es ist erkennbar, da� die Regel

des minimalen Peakabstandes dann gewinnbringend eingesetzt werden kann, wenn nicht

die maximal m�ogliche Erkennungsrate ben�otigt wird.
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Bild D.2: Pseudo-ROC-Diagramme f�ur �Ubungs- und Dialogdatensatz erzeugt durch Va-

riation des minimalen Peak-Abstandes �dist mit Score-Eingangsgewicht W = 30 und Ver-

gleich mit durch Variation der R�uckweisungsschwelle Srel erzeugten ROC-Kennlinien mit

Score-Eingangsgewicht W = 30 (�U: �Ubungsdaten, D: Dialogdaten, �Uberhang o = 20,

Zustandszahl N = 30, Codebuchgr�o�e L = 1024)
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Bild D.3: ROC-Diagramme f�ur �Ubungs- und Dialogdatensatz erzeugt durch Variation der

R�uckweisungsschwelle Srel f�ur minimale Peak-Abst�ande �dist = 0 und 42 (�U: �Ubungsdaten,

D: Dialogdaten, �Uberhang o = 20, Zustandszahl N = 30, Codebuchgr�o�e L = 1024,

Score-Eingangsgewicht W = 0 und W = 30)



Abk�urzungsverzeichnis

Weitere Abk�urzungen gelten im Zusammenhang mit den Ergebnistabellen der isolierten

Erkennung und sind in den Tabellen 8.1 auf Seite 82 und 8.6 auf Seite 88 aufgef�uhrt.

3D dreidimensional

B1{B4 Evaluierungskriterien f�ur die kontinuierliche Detektion (s. Kap. 10.5)

BDF Bilddichtefunktion

BS Bildstreifen

BV Bildvektor

BWA Baum-Welch-Algorithmus

CAD computer aided design

CPU central processing unit

D1{D4 Regeln f�ur Bewegungsdetektion (s. Kap. 9.2.1.2)

DGE direkte graphische Extraktion

E1{E4 Evaluierungskriterien f�ur die kontinuierliche Erkennung (s. Kap. 10.5)

G1{G3 Grundlagen des gestischen Dialogs (s. Kap. 3.3)

HG Hintergrund

HMI Hu-Moment-Invariante

HMM Hidden-Markov-Modell

K1{K3 Kennzeichen der indirekten Manipulation (s. Kap. 3.4)

LUT look up table

MEV Merkmalsextraktionsverfahren

MI Moment-Invariante

ML maximum likelihood

N1{N2 Normierungsverfahren (s. Kap. 9.3.1)

P1{P4 Regeln f�ur die Peaksuche (s. Kap. 9.3.5)

ROC receiver operating characteristic

S1{S5 Evaluierungskriterien f�ur die r�aumliche Segmentierung (s. Kap. 5.1.2)

T1{T3 Triggerverfahren (s. Kap. 9.3.2)

VA Viterbi-Algorithmus

VG Vordergrund

VP Versuchsperson

VR Versuchsreihe

WDF Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

ZMI Zernike-Moment-Invariante





Verzeichnis der Formelzeichen

Durch tief- und hochgestellte Indizes werden Gr�o�en n�aher spezi�ziert. Um eine �ubersicht-

lichere Schreibweise zu erhalten, werden solche Indizes unter Umst�anden weggelassen,

wenn sie zur Darstellung eines bestimmten Sachverhaltes nicht ben�otigt werden und

Mi�verst�andnisse ausgeschlossen sind: ein Merkmalsvektor x ist beispielsweise immer

zeitabh�angig und wird daher vollst�andig als xt geschrieben. Manchmal wird ein Index

auch weggelassen, um eine einheitliche Schreibweise zu erm�oglichen, die mehrere Alter-

nativen beinhaltet: so kann die Bildfunktion ft sowohl im RGB-Farbraum (fRGB;t) als

auch im Y UV -Farbraum (fY UV;t) de�niert sein. Die g�ultigen Alternativen gehen aus dem

Zusammenhang hervor.

Der Zeitindex t bezeichnet den Bildzeittakt, t0 den Merkmalszeittakt. Zur Vereinfa-

chung der Schreibweise und da Verwechslungen durch den jeweiligen Kontext ausgeschlos-

sen sind, wird in der Regel auch f�ur den Merkmalszeittakt t verwendet (s. Kap. 7.1).

Bildfunktionen und -sequenzen

fRGB;t(n), fY UV;t(n) diskrete Bildfunktion im RGB-, Y UV -Farbraum

fx;t(n), fx;t(n) diskrete Bildfunktion im Farbraum oder Unterfarbraum x, Kom-

ponente x einer diskreten Bildfunktion

fb;t(n), fs;t(n) Segmentierungsmaske, segmentierte Bildfunktion

fg;t(n) = [fg;t(n); Æg;t(n)]
T

Gradientenbild bestehend aus Kanten- und Orientierungsbild

f(x; y) Komponente einer kontinuierlichen Bildfunktion

n = (n1; n2) diskrete Ortskoordinaten einer Bildfunktion

R, G, B Farbkomponenten Rot, Gr�un und Blau des RGB-Farbraumes

t Bildzeittakt

(x; y) kontinuierliche Ortskoordinaten

Y , U , V Luminanzkomponente Y und Chrominanzkomponenten U und V

des Y UV -Farbraums

Vorverarbeitung inkl. r�aumlicher Segmentierung

eS, e
Hg
S Gesamt-, Hintergrund-Segmentierungsfehler

g
Vg
S Vordergrund-Segmentierungsgrad

L
Hg
x
(x), LVg

x
(x) mehrdimensionale LUT des Hinter- bzw. des Vordergrundes der

Bildkomponente x

N
Hg(x) mehrdimensionales Verbund-Hintergrund-Histogramm mit absolu-

ter H�au�gkeit der Bildkomponente x

r
Hg, rHg Aufweitungsradius f�ur Hintergrund-, Vordergrund-LUT

V Vordergrund-Bildbereich



184 Verzeichnis der Formelzeichen

Modellierung mit Hidden-Markov-Modellen

a
�l
SiSj

, A�l
SiSj

, A�l �Ubergangswahrscheinlichkeit von Zustand Si nach Zustand Sj, lo-

garithmierte Form, zusammenfassende Matrix

c
�l
Sivk

, C�l MixturkoeÆzient f�ur den vk-ten Prototyp des Zustandes Si im Mo-

dell �l, zusammenfassende Matrix

D Dimension der Merkmalsvektoren

D
�l
Sj ;t

lokaler Score im Zustand Sj zum Zeitpunkt t im Modell �l

fvk(x) vk-ter Prototyp des Codebuchs

f(vkjx) R�uckschlu�wahrscheinlichkeit zum vk-ten Prototypen

f
�l
Si
(x), F �l

Sj
(x) Wahrscheinlichkeitsdichte im Zustand Si des Modells �l, logarith-

mierte Form

F (Xj�l) Erzeugungswahrscheinlichkeitsdichte f�ur eine Merkmalssequenz X

bezogen auf ein Modell �l

�l Modell mit Index l

�
Er
X

Modellindex als Ergebnis der Klassi�kation der Erkennungs-Merk-

malssequenz X

L Anzahl der Prototypen im Codebuch

M Anzahl der Modelle (Anzahl der Gesten im Gestenkatalog)

�vk
, �i;vk , M Mittelwertsvektor des vk-ten Prototypen, Komponente, Matrix der

Mittelwertsvektoren

�
Tr Mittelwertsvektor f�ur die HMM-Vorverarbeitung

N Anzahl der Zust�ande

�
�l
Si
, ��l

Sj
, ��l Einsprungwahrscheinlichkeit in Zustand Si des Modells �l, logarith-

mierter Wert, Vektor der Einsprungwahrscheinlichkeiten

Si i-ter Zustand eines Modells

S = s1; s2; : : : ; sT zeitliche Zustandsfolge

�vk , �ii;vk , �vk , � Kovarianzmatrix, Komponente, Kovarianzvektor des vk-ten Proto-

typen, Matrix der Kovarianzvektoren

�
Tr Varianzvektor f�ur die HMM-Vorverarbeitung

T L�ange einer Merkmalssequenz

���lSi ,
�T �l mittlere Verweildauer im Zustand Si eines Modells �l, im gesamten

Modell

X = x1; : : : ;xT Sequenz von Merkmalsvektoren der L�ange T ,

xi i-te Komponente des Merkmalsvektors x

xt, x
0
t Merkmalsvektor nach, vor der HMM-Vorverarbeitung

Merkmalsextraktion

At Fl�achen�aquivalent zum Zeitpunkt t

dij mittlere Orientierung in Nij

Hi;t i-te Hu-Moment-Invariante zum Zeitpunkt t

K Kontur des Vordergrundbereichs
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K;L Anzahl der Rasterpunkte f�ur Bildstreifen- und Bildvektorverfahren

mpq, �pq, �
N
pq allgemeines Moment, Zentralmoment, normiertes Zentralmoment

der Ordnung p+ q

Mi;t i-te Moment-Invariante zum Zeitpunkt t

(�n1;t; �n2;t) Bildschwerpunkt zum Zeitpunkt t

NO Anzahl von Moment-Invarianten bis zur Ordnung O

N1; N2 maximale Ortskoordinaten einer diskreten Bildfunktion

Nij Rastergebiete bzw. Nachbarschaften f�ur Rastermittelpunkte bzw.

Bildvektoren vij

nij mittlerer Grauwert in Nij

Ot Anzahl der Merkmalsvektoren pro Bild

p; q Potenzen bei der Momentenberechnung

� Bild-Hauptorientierung

Si;t i-te Zernike-Moment-Invariante zum Zeitpunkt t

t
0
; t Merkmalszeittakt

(�x; �y) Bildschwerpunkt in kontinuierlichen Koordinaten

xVi , x
H
i i-ter vertikaler, horizontaler Bildstreifen

Evaluierung der isolierten Erkennung

fskal Skalierungsfaktor zur Bestimmung der relativen Bildgr�o�e

fR Bildwiederholrate

gl Gestenindex

�
Er;gl
v Klassi�kationsergebnis f�ur Datensatz XEr;gl

v

r, rK Erkennungsrate, Kategorieerkennungsrate

s Erkennungssicherheit

XTr;�l Trainingsdatensatz zum Trainieren eines Modells �l

XEr;gl
v v-te Version des Erkennungsdatensatzes von Geste gl

Kontinuierliche Erkennung

Bi i-tes Bewegungsintervall nach Bewegungsdetektion

Cmix Mischungsfaktor f�ur Peak-Verst�arkung

D
�l
tr Trigger-Scoreschwelle

�D
�Pi
max, �D

�Pi
min minimaler, maximaler gegl�atteter Score des Modells des Peaks Pi

F
�l
Sj ;t

vereinfachte Schreibweise zu F �l
Sj
(xt)

Ln, Ls konstante Normalisierungsl�ange, Gl�attungsl�ange f�ur Triggerschwel-

le

L
�l
Sj ;t

lokale Pfadl�ange im Zustand Sj zum Zeitpunkt t im Modell �l

�Bi
Gestenindex zum i-ten Bewegungsintervall

�Pi Gestenindex zum i-ten Peak
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mb;t, mx;t, mHO;t pixelbasierter Bewegungswert auf Segmentierungsmaske, im Farb-

raum x, merkmalsbasierter Bewegungswert mit HMIs bis zur Ord-

nung O zum Zeitpunkt t

mS Bewegungswertschwelle

Pi i-ter Peak nach Peak-Detektion

Srel relative R�uckweisungsschwelle

tPi Zeitpunkt des i-ten Peaks

�
b
s , �

e
s Kennwert f�ur linke, rechte Grenze des Gl�attungsintervalles

�
b
p , �

e
p Kennwert f�ur linke, rechte Grenze des Peak-Suchintervalles

�dist minimaler zeitlicher Peak-Abstand

t
b
Bi
, teBi

Anfangs-, Ende-Zeitpunkt des i-ten Bewegungsintervalles

TBi
L�ange des Bewegungsintervalles Bi

�
b
min, �

e
min, �

l
min, �

d
min Zeitkonstanten f�ur die Bewegungsdetektion

ttr Triggerzeitpunkt

W Score-Eingangsgewicht beim Triggern

XBi
Sequenz von Merkmalsvektoren im Bewegungsintervall Bi

Evaluierung der kontinuierlichen Erkennung

E Anzahl der detektierten Peaks oder Bewegungsintervalle

fA, fd Falschakzeptanzrate, Falschdetektionsrate

gLj Gestenindex des Labels Lj

G Anzahl der Label eines Datensatzes

g Optimierungsparameter f�ur die Bewegungsdetektion

K Anzahl der korrekt erkannten Label

Li, L
�
k i-tes Labelintervall, k-tes Label, f�ur das ein korrekter erkanntes

Bewegungsintervall oder ein korrekter Peak existiert

Lf F�ullsequenzl�ange

o, ob, oe �Uberhang, Beginn-, Ende-�Uberhang

P
�
k korrekter Peak mit dem geringsten Abstand zu L�k

rM, rd,m, r
e�
d Mehrfacherkennungsrate, Mehrfachdetektionsrate, e�ektive Detek-

tionsrate

t
b
Li
, teLi untere, obere Grenze des Labels Li

�
v
max, �

v
d,max maximale Erkennungs-, maximale Detektionsverz�ogerung

��v, ��vo, ��va, ��ve mittlere Erkennungs-, Online-Erkennungs-, Anfangs-Detektions-,

Ende-Detektionsverz�ogerung
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